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Success is not final, failure is not fatal: It is the courage to continue that counts. 

— Winston Churchill 
 

 
Why so serious? 

— The Joker (Batman, the Dark Knight) 
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Introduction 
 

Les patients recevant des greffes nécessitent une attention particulière pour garantir l’efficacité 

de leur traitement tout en minimisant l’apparition d’effets indésirables de ces médicaments. En 

raison de la marge thérapeutique étroite et de la grande variabilité interindividuelle, le suivi 

thérapeutique pharmacologique de certaines molécules utilisées en post-greffe est 

indispensable. Cette surveillance permet d’optimiser le traitement et d’adapter les posologies 

aux besoins de chaque patient. 

Cependant, cette approche d’individualisation se limite souvent à l’évaluation de l’exposition 

au médicament sans considérer directement la relation entre l’exposition et les effets clinico- 

biologiques alors même que dans certain cas, des associations ont été observées. Il serait 

pertinent de pouvoir ajuster les doses en se basant à la fois sur les concentrations 

plasmatiques et sur les observations clinico-biologiques (par exemple, l’apparition de 

neutropénie pour l’acide mycophénolique ou la charge virale du Cytomégalovirus pour le 

ganciclovir). Cette démarche permettrait un ajustement de dose pertinent et dynamique, basé 

sur les données d’effet collectées en temps réel chez le patient et non sur un marqueur indirect 

comme une concentration, tout en prenant en compte des facteurs de variabilité 

supplémentaires. 

Dans cette thèse, nous nous intéresserons d’abord à la pharmacocinétique et à l’optimisation 

du calcul de l’exposition de l’acide mycophénolique à l’aide de stratégies de prélèvement 

limitées chez des patients atteints de lupus, en pédiatrie (article 1) et chez des adultes (article 

2). Nous formulerons aussi des recommandations posologiques chez les patients transplantés 

cardiaques en calculant la probabilité d’atteindre les cibles thérapeutiques selon le co- 

traitement du Mycophénolate mofétil (article 3). Ensuite, nous examinerons la relation entre 

l’exposition et la réponse dans le traitement préemptif post-greffe du Cytomégalovirus. Bien 

que ce traitement soit utilisé depuis plusieurs décennies, les cibles thérapeutiques d’exposition 

au ganciclovir ne sont pas encore clairement établies, notamment en pédiatrie. C’est pourquoi, 

en utilisant un modèle PK/PD, nous formulerons des recommandations pour des cibles 

d’exposition afin d’optimiser l’efficacité du traitement (article 4). Enfin, nous développerons une 

interface de recalibration bayésienne, d'abord PK (pour calculer l’aire sous la courbe grâce à 

une stratégie de prélèvement limitée), puis PD (pour prédire la charge virale à partir des 

données collectées au cours du traitement – article 5). 
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Partie I. Etats des connaissances 
 

I.1. Mycophénolate mofétil et ganciclovir 

 
I.1.1. Pharmacologie du mycophénolate mofétil 

 
I.1.1.1. Origine et mécanisme d’action 

L'acide mycophénolique (MPA), isolé à partir de produits de fermentation de Penicillium en 

1893, a été initialement utilisé comme antibiotique. Cependant, son utilisation en clinique a été 

rapidement abandonnée en raison de ses effets indésirables sur le système immunitaire.(1) 

En 1969, T.J Franklin et J.M Cook ont étudié le mécanisme d’action du MPA et ont démontré 

que celui-ci inhibait de manière réversible l'inosine-5-monophosphate déshydrogénase 

(IMPDH), limitant ainsi la synthèse de novo de guanosine. (2) Le MPA étant particulièrement 

sélectif pour l'IMPDH de type II, qui est exprimée dans les lymphocytes T et B activés, bloque 

leur cycle cellulaire au stade G1/S. Cette inhibition sélective de l'IMPDH de type II a fait du 

MPA un candidat idéal pour être repositionné comme agent immunosuppresseur.(3) En 1990, 

Morris et al. ont publié les résultats de la première étude clinique en transplantation cardiaque, 

marquant le point de départ de plusieurs essais cliniques. Ces recherches ont finalement 

conduit à l’autorisation de mise sur le marché (AMM) du mycophénolate mofétil (MMF) pour la 

prévention du rejet dans les greffes rénales au milieu des années 1990.(4) 
 

Figure 1: Mécanisme d'action des immunosuppresseurs 

D’après Pharmacomedicale.org 
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I.1.1.2. Pharmacocinétique 

Le MPA est aujourd’hui disponible sous la forme de deux formulations princeps et leurs 

médicaments génériques : 

- Cellcept (Roche, Bâle, Suisse), avec le MMF comme principe actif, une prodrogue du 

MPA. 

- Myfortic (Novartis, Bâle, Suisse), des comprimés gastro-résistants contenant du MPA 

sodique comme principe actif. 

En raison de leurs formulations différentes, ces deux médicaments présentent des profils 

pharmacocinétiques (PK) distincts. Après administration orale, le MMF est rapidement dé- 

estérifié dans l'estomac pour libérer le MPA. Celui-ci est alors absorbé, d'abord dans 

l'estomac, puis dans la partie proximale de l'intestin, avec une biodisponibilité élevée (80- 

90%). Le pic plasmatique du MPA (tmax) est atteint rapidement, entre 30 et 60 minutes après 

la prise orale. (5) Cependant, la PK du MPA est caractérisée par une non-linéarité en fonction 

de la dose. En effet, dans une analyse de PK de population, de Winter et al. ont montré que 

la biodisponibilité diminuait lorsque les doses de MMF augmentaient. La biodisponibilité 

relative chez les patients recevant des doses de MMF de 250 mg, 500 mg, 1500 mg et 2000 

mg était respectivement de 123 %, 111 %, 94 % et 90 % par rapport à celle d'un comprimé de 

1000 mg (considérée comme 100 %).(6,7) 

Le MPA présente une grande variabilité intra- et interindividuelle en raison de son métabolisme 

complexe. Il est principalement métabolisé dans le foie, mais aussi dans l'intestin et les reins, 

par les enzymes uridine 5’-diphospho-glucuronosyltransférases (UGT). Le MPA est converti 

en un métabolite inactif, le MPA 7-O-glucuronide (MPAG). Ce métabolite est ensuite excrété 

dans la bile. L'incorporation du MPAG dans les hépatocytes est médiée par les organic anion 

transport polypeptides (OATPs) notamment les OATP1B1 et OATP1B3. À partir de 

l'hépatocyte, le MPAG est excrété dans la bile via un transporteurs ABC (ATP-binding 

cassette) ABCC2, également nommé multidrug resistance associated protein 2 (MRP2).(8) 

Une fois dans le système digestif, les glucuronidases déconjuguent le MPAG en MPA actif, 

qui est alors réabsorbé dans la circulation systémique. Ce cycle entérohépatique (EHC) 

provoque un deuxième pic plasmatique, pouvant survenir entre 6 et 12 heures après 

l'administration. Certaines études suggèrent qu’un deuxième pic, souvent observé entre 1h et 

3h, pourrait résulter d'une absorption en deux phases et non du EHC. En tant qu'acide faible, 

le MPA est absorbé lorsque le pH du tractus digestif est bas (molécule non ionisée), ce qui 

pourrait expliquer ces deux pics d'absorption.(9) 
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Figure 2 : Pharmacocinétique et mécanisme d'action du MPA 

D’après Dalla Vecchia Genvigir et al.(8) 
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Pour le Myfortic, l'absorption est plus variable et il est difficile de faire le distinguo entre un 

maximum d'absorption tardif et un pic secondaire dû à la circulation entérohépatique (figure 

3). Cependant, les deux formulations offrent une distribution, un métabolisme et une excrétion 

du MPA comparables.(10) 
 

Figure 3: Pharmacocinétique du Myfortic et du Cellcept 

Myfortic (gauche) - Cellcept (droite) 

D’après Cattaneo et al.(10) 

 

I.1.1.3. Sources de variabilité pharmacocinétique 

En raison de la PK particulière du MPA, une grande variabilité inter- et intra-individuelle est 

observée. Cette variabilité est en partie liée à l’existence d’interactions médicamenteuses. 
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Tableau 1 : Principales interactions médicamenteuses du MPA 
 

Molécule Mécanisme d’action Effet sur le MPA 

Ciclosporine A 
(CSA) (11,12) 

Inhibition de la sécrétion du MPAG dans la bile en bloquant la protéine 
MRP2, interrompant ainsi l’EHC et diminuant l'exposition au MPA chez les 

patients traités avec MMF et CSA. 

Exposition significativement augmenté chez 
les patients dont on retire la CSA en cours 
de traitement (70.7 mg.h/L vs 92.4 mg.h/L). 

Inhibiteurs pompes à 
protons (IPP) (13) 

Augmentation du pH due aux IPP réduit l'exposition au MPA à son site 
primaire d'absorption. Les IPP sont des substrats de la glycoprotéine-P, ce 

qui diminue l'exposition et la concentration maximale (Cmax) du MPA. 

Une administration de MMF avec 40 mg de 
pantoprazole a induit une diminution de 

l’aire sous courbe (AUC) du MPA de 27%. 

 
Cholestyramine (7) 

Inhiberait la circulation entérohépatique du MPA, en conservant son 
absorption primaire. 

L’exposition du MPA diminuerait de 37% 
lors d’une co-administration avec cette 

molécule. 

Anti-inflammatoires 
non-stéroïdiens 
(AINS) (14,15) 

Une étude in vitro a constaté que le taux de glucuronidation du MPA était 
diminué de 2,5 fois au niveau hépatique et de 1,7 fois au niveau rénal, en 

présence d'AINS. 

EHC moins prononcé, moins de second pic 
d’absorption, diminution de l’AUC 

 
Rifampicine (16) 

 

Interactions pouvant être due à l’induction des UGT ou bien un phénomène 
de compétition au niveau des transporteurs MRP2. Inhibition de l’EHC. 

Diminution de l’AUC0-12 du MPA. Cette 
diminution était principalement due à une 
réduction de l’AUC entre 6 et 12h post 

dose. 

 
Sevelamer (17) 

Le mécanisme contribuant à cette interaction est inconnu, Hypothèse : le 
sevelamer pourrait altérer l'absorption primaire du MPA car le tmax du MPA 

a été observé comme étant significativement prolongé. 

L’AUC du MPA était réduite de 25% après 
la prise d’une dose de sevelamer. 

 
Isavuconazole (18) 

Interaction pouvant être due à une inhibition du métabolisme du MPA vers 
le MPAG. 

Augmentation de l’exposition du MPA et 
une diminution du MPAG chez les sujets 

sains. 

Polycarbophile de 
calcium (19) 

Potentiellement attribuées à la formation de complexes MMF-calcium dans 
le tractus gastro-intestinal 

Réduction de l’AUC0-12 du MPA de 51% 
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Des facteurs clinico-biologiques seraient également sources de variabilité PK. En effet, la 

biodisponibilité du MPA pourrait être réduite en raison de modifications du microbiote 

intestinal. Schmidt et al. ont mené une étude montrant une diminution de la biodisponibilité 

après une décontamination digestive sélective par traitement antibiotique. Cette réduction de 

la biodisponibilité serait principalement causée par l’inhibition de l’EHC.(20) 

Une insuffisance rénale chronique pourrait également affecter la PK du MPA. Une diminution 

de l’excrétion du MPAG pourrait entraîner son accumulation et induire un phénomène de 

compétition entre le MPA et MPAG au niveau la liaison aux protéines plasmatiques, 

augmentant ainsi la fraction libre du MPA. Il est d’ailleurs recommandé de réduire la posologie 

du MMF chez les patients atteints d’insuffisance rénale chronique avec un débit de filtration 

glomérulaire (DFG) inférieur à 25 mL/min/1,73 m².(21) 

De plus, une hypoalbuminémie augmenterait la fraction libre du MPA, entraînant une 

exposition réduite en raison d'une élimination plus rapide, comme démontré chez les 

receveurs de transplantation hépatique.(22) 

Dans des études de PK de population, d'autres covariables ont été mises en évidence : 

- L’augmentation du poids augmenterait la clairance orale du MPA(23) 

- La mucoviscidose pourrait être à l’origine d’une modification de biodisponibilité et de la 

clairance du MPA(24) 

- En cas d’étude avec plusieurs types de greffe, selon l’organe transplanté, il pourrait y 

avoir des modifications de biodisponibilité et de clairance au sein des sous- 

populations(24) 

- Différents polymorphismes génétiques seraient à l’origine de modifications de clairance 

(MRP2, UGT1A9 par exemple)(25,26) 

- Le délai post-greffe pourrait aussi induire des modifications de clairance (27) 

 
I.1.1.4. Utilisation clinique de l’acide mycophénolique 

À ce jour en France, d’après le résumé des caractéristiques du produit (RCP), le MMF est 

indiqué en association avec la CSA et les corticoïdes pour la prévention du rejet aigu d'organes 

chez les patients ayant bénéficié d'une allogreffe rénale, cardiaque ou hépatique. En pratique, 

il est largement utilisé en association avec le tacrolimus en transplantation d’organe solide 

ainsi que pour les greffes de cellules souches hématopoïétiques (CSH). Le MMF est 

également prescrit hors AMM dans le cadre de protocoles nationaux pour traiter certaines 

maladies auto-immunes, telles que le lupus érythémateux, certaines glomérulopathies et la 

sclérose en plaques. 
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Tableau 2 : Posologies et indications du Cellcept 

D’après le résumé des caractéristiques du produit (28) 

 

 
Type de greffe 

 
Posologie population adulte 

Posologie population 

pédiatrique 

 
Transplantation 

rénale 

 
Initié 72h suivant la greffe. 

Posologie recommandée 1 g deux 

fois par jour 

Posologie recommandée 

600 mg/m² administré par 

deux fois par jusqu’à un 

maximum de 2 g par jour. 

 
 

 
Transplantation 

hépatique 

Initiation dans les 4 jours suivant la 

transplantation par voie 

intraveineuse (IV) suivi par un relais 

oral. Posologie recommandée 1.5 g 

deux fois par jour (dose quotidienne 

3 g). 

 
 

 
Aucune donnée disponible 

dans le RCP 

 

 
Transplantation 

cardiaque 

Initiation dans les 5 jours suivant la 

greffe. Posologie recommandée 1.5 

g deux fois par jour (dose 

quotidienne 3 g). 

 

 
Aucune donnée disponible 

dans le RCP 

 

 

Concernant le Myfortic, ce dernier est indiqué dans les RCP en association avec la CSA et les 

corticoïdes pour la prévention du rejet aigu d'organe chez les patients adultes ayant bénéficié 

d'une allogreffe rénale. Comme pour le MMF, en pratique, il est largement associé au 

tacrolimus. La dose recommandée est de 720 mg deux fois par jour (soit une dose quotidienne 

de 1440 mg). Cette dose correspond à celle de 1 g deux fois par jour du MMF. (29) Tout 

comme le MMF, les patients avec une insuffisance rénale sévère (DFG < 25 mL/min/1,73 m²) 

doivent faire l'objet d'une surveillance attentive, et la dose journalière de Myfortic ne doit pas 

dépasser 1440 mg (ou 2 g pour le MMF). 

I.1.1.5. Effets indésirables 

Le MPA est associé à divers effets indésirables, dont certains sont sévères et nécessitent une 

attention médicale immédiate. Parmi les effets indésirables courants, on retrouve des troubles 

gastro-intestinaux tels que la diarrhée, les nausées, les vomissements et les douleurs 
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abdominales. Des infections, des maux de tête, des douleurs articulaires et une faiblesse 

générale peuvent également survenir.(30) Selon une étude menée sur 6 400 patients ayant 

reçu une greffe rénale et traités par MMF, 27,1 % ont développé des complications gastro- 

intestinales. Ces complications ont conduit à une interruption du traitement chez 21,3 % des 

patients, mettant en évidence l'impact significatif de ces effets indésirables sur l'adhérence 

thérapeutique.(31) 

Cependant, l’effet indésirable majeur du MPA reste la myélotoxicité, qui se manifeste par des 

leucopénies, des anémies et des thrombocytopénies. Cette myélotoxicité résulte de l'inhibition 

de la prolifération des cellules hématopoïétiques dans la moelle osseuse, due à l'action du 

MPA sur la synthèse de novo des purines. Ces anomalies hématologiques sont 

particulièrement préoccupantes car elles augmentent le risque d'infections graves et de 

saignements. Dans une étude clinique prospective longitudinale sur 5 ans, Kuypers et al. ont 

montré qu’il y avait significativement plus d'épisodes de leucopénie et d'anémie chez les 

patients ayant une AUC0-12 supérieure à 60 mg.h/L.(32) 

 

 

 
Figure 4 : Apparition d'effets indésirables selon l’exposition au MPA 

D’après Kuypers et al. (32) 

 

 

Il est donc important de surveiller régulièrement les paramètres hématologiques des patients 

sous MPA pour détecter rapidement toute anomalie et ajuster les doses en conséquence. La 

gestion de ces effets indésirables implique souvent l'ajustement de la posologie ou 

l'interruption temporaire du traitement, en fonction de la gravité des symptômes et des résultats 

des analyses biologiques. 
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I.1.1.6. Le suivi thérapeutique pharmacologique de l’acide mycophénolique 

Le suivi thérapeutique pharmacologique (STP) du MPA est indispensable pour optimiser son 

efficacité tout en minimisant les effets indésirables. Actuellement, le STP se concentre 

principalement sur l'exposition entre deux prises au MPA, mesurée par l'AUC, plutôt que sur 

les concentrations résiduelles (C0).(21) De nombreuses études ont démontré une absence de 

corrélation significative entre l’AUC et la C0, en particulier lorsqu'il y a co-administration avec 

la CSA.(33) De plus, l'AUC est considérée comme un indicateur plus fiable car elle offre une 

meilleure association avec l'efficacité clinique et la toxicité du MPA par rapport aux 

concentrations résiduelles. 

L'exposition au MPA doit être surveillée de manière intensive durant la première année suivant 

la greffe. Il est recommandé de mesurer l'exposition au MPA au cours de la première semaine 

post-greffe, puis chaque semaine pendant le premier mois. Ensuite, les mesures doivent être 

effectuées chaque mois jusqu'au troisième mois, puis tous les trois mois jusqu'à un an. Cette 

fréquence permet d'ajuster la posologie de manière appropriée, car l'AUC peut être impactée 

par le délais post-greffe, une modification de la fonction rénale ou bien le microbiote 

intestinal.(34) Après la première année de traitement, si la posologie est stabilisée, l'exposition 

au MPA peut être réévaluée annuellement ou à chaque modification de la dose 

d'immunosuppresseur ou lors de l'introduction ou du retrait d'un médicament pouvant interagir 

avec le MPA. Ces ajustements sont importants pour maintenir une efficacité optimale 

(prévention du rejet de greffe) tout en minimisant les risques de toxicité.(35) 

Les patients susceptibles de prendre du MMF incluent ceux ayant reçu une greffe de cellules 

souches hématopoïétiques (CSH), une greffe de rein, de cœur, de poumons ou de foie, ainsi 

que ceux souffrant de certaines maladies auto-immunes, telles que les néphropathies 

lupiques. Les cibles d'AUC varient en fonction du type de greffe et des caractéristiques 

individuelles du patient. 
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Tableau 3 : Recommandations AUC cible pour le MPA par type de greffe 

D'après Bergan et al.(21) 
 

Population AUC cible MPA 

Patients transplantés rénaux adultes AUC0-12 cible : 30-60 mg.h/L 

Patients transplantés rénaux pédiatriques AUC0-12 cible : 30-60 mg.h/L 

Patients transplantés hépatiques, co- 
traités par tacrolimus, sans glucocorticoïde 

AUC0-12 cible : 30-60 mg.h/L 

Patients transplantés hépatiques, co- 
traités par basiliximab, tacrolimus et 

glucocorticoïdes 

AUC0-12 cible : 15-30 mg.h/L, 

pendant les 2 semaines après la greffe 

Patients transplantés cardiaques AUC0-12 cible : >36 mg.h/L 

 
Patients transplantés CSH adultes 

Greffe allogénique : AUC0-24 cible > 30 

Greffe de sang de cordon : AUC0-24 cible ≤ 30 

Lupus néphritique AUC0-24 suggéré : 30-45 mg.h/L 

Syndrome néphrotique idiopathique AUC0-12 cible : > 45 mg.h/L 

 

 

Les AUC cibles recommandées se situent généralement entre 30 et 60 mg.h/L, exceptées 

pour certaines sous-populations (patients transplantés hépatiques co-traités par un anti-CD25, 

patients transplantés CSH…). Aussi, il n’existe pas encore de recommandations cibles 

disponibles pour certaines sous-population, comme les patients transplantés pulmonaires par 

exemple.(21) 

Plusieurs approches permettent le calcul de l’AUC pour optimiser le STP du MPA. La première 

est celle de l’intégration numérique (ou « méthode des trapèzes »). Cette méthode consiste à 

diviser la courbe concentration-temps en plusieurs segments trapézoïdaux et à sommer les 

aires de ces trapèzes. Cette méthode, bien que simple d’utilisation, nécessite une quantité 

importante d’échantillons pour avoir une bonne estimation de l’AUC. 



25 Kévin KOLOSKOFF | Thèse de doctorat | Université de Limoges | 2024 

Licence CC BY-NC-ND 3.0 

 

 

 
Figure 5 : Méthode des trapèzes 

D’après pharmacomédicale.org 

 
 

 

Pour faciliter son calcul en pratique clinique, des stratégies de prélèvements limités (« limited 

sampling strategy » - LSS) ont été développées. Ces LSS peuvent être développées 

principalement à travers deux approches : la régression linéaire multiple et le calcul des 

'maximum-a-posteriori Bayesian estimation' (MAP-BE). C’est cette deuxième approche qui 

sera utilisée dans cette thèse. De nombreuses LSS ont déjà été mises au point pour le MPA, 

dans divers contextes cliniques : pédiatriques ou adultes, pour les greffes rénales, hépatiques, 

pulmonaires, CSH ou les maladies auto-immunes.(36) La plupart de ces LSS permettent de 

calculer l’AUC à partir de 3 prélèvements sanguins dans les 4 heures suivant l’administration 

du MMF (généralement à 20 minutes, 1 heure et 3 heures post-dose). (21) Ces LSS offrent un 

calcul de l’AUC avec une imprécision (calculée à partir du RMSE, Root Mean Squared Error) 

inférieure à 25 % et un biais (MPE, Mean Prediction Error) inférieur à 10 %, comparé à une 

AUC calculée avec la méthode des trapèzes. Aussi, il est essentiel de valider le modèle sur 

un groupe de patients distinct de celui utilisé pour son développement, car tester le modèle 

sur le même groupe reviendrait à confirmer automatiquement ses performances, ce qui 

risquerait de donner une image trop favorable par rapport à son efficacité réelle en pratique 

clinique. Ces métriques (RMSE, MPE) ont été définies dans le rapport de consensus sur le 

STP de l’acide mycophénolique.(21) Il est important de noter que la moyenne des erreurs 

individuelles ne donne que des informations limitées sur la présence d'erreurs individuelles 

extrêmes. 
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I.1.2. Pharmacologie du (val)ganciclovir 

 
I.1.2.1. Mécanisme d’action 

Le ganciclovir (GCV), développé dans les années 1980, est un antiviral synthétique 

spécifiquement conçu pour traiter les infections à cytomégalovirus (CMV) chez les patients 

immunodéprimés. En raison de sa faible biodisponibilité orale, il est principalement administré 

par voie IV. Pour améliorer le confort des patients et faciliter la prise du médicament, le 

valganciclovir (VGCV), une prodrogue orale du GCV, a été synthétisé. Administré par voie 

orale, le VGCV est rapidement hydrolysé en GCV par les estérases hépatiques et intestinales, 

permettant d'atteindre des concentrations plasmatiques thérapeutiques comparables à celles 

obtenues par voie IV avec le GCV.(37) 

Le mécanisme d'action du GCV repose sur l'inhibition de la réplication de l'ADN viral du CMV. 

Une fois administré, le GCV est converti en sa forme active à l’intérieur des cellules infectées, 

le GCV triphosphate. Ce métabolite actif s'incorpore dans l'ADN viral en formation, inhibant 

ainsi l'action de la polymérase de l'ADN viral. Cette inhibition empêche l'élongation de l'ADN 

viral, bloquant ainsi la réplication du virus et la propagation de l'infection.(38) La première AMM 

du GCV a été obtenue en 1988. Le GCV a été approuvé principalement pour le traitement de 

la rétinite à CMV menaçant la vue chez les patients sévèrement immunodéprimés, tels que 

ceux atteints du syndrome d'immunodéficience acquise (SIDA). Cette indication incluait 

également le traitement de la pneumonie à CMV chez les receveurs de greffes de moelle 

osseuse et la prévention de la maladie à CMV chez les receveurs de greffes de moelle 

osseuse et d'organes solides.(39) 

 

 
Figure 6 : Mécanisme d'action des antiviraux inhibiteurs de la polymérase 

D’après Nguyen et al.(40) 
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I.1.2.2. Utilisation clinique du ganciclovir 

 
A ce jour, le GCV est indiqué en France chez les adultes et les enfants de plus de 12 ans dans 

le traitement des infections à CMV chez les patients immunodéprimés. Il est aussi indiqué en 

traitement préemptif et prophylactique, chez les patients présentant une immunosuppression 

induite par un traitement médicamenteux.(41) La prophylaxie universelle consiste à 

administrer le GCV dans les 10 jours suivant la transplantation et pendant 3 à 6 mois pour 

éviter toute virémie. Le traitement préemptif intervient dès la détection d’une virémie mais 

avant l’apparition des symptômes de la maladie à CMV. Le traitement préemptif se poursuit 

jusqu’à la négativation de la charge virale (Figure 7). Les principales molécules utilisées sont 

le GCV et le VGCV mais aussi le Foscarnet, inhibiteur de l’ADN polymérase virale ne 

nécessitant pas de de phosphorylation intracellulaire. 

 

Figure 7 : Arbre décisionnel pour management de l'infection au CMV en traitement préemptif 

D’après Jakharia et al.(42) 
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I.1.2.3. Pharmacocinétique 

En raison de sa faible biodisponibilité orale (5-9%), le GCV est principalement administré par 

voie IV. Pour surmonter cette limitation, le VGCV a été développé. Administré par voie orale, 

le VGCV est rapidement converti en GCV actif par des estérases hépatiques et intestinales, 

augmentant ainsi la biodisponibilité orale jusqu’à atteindre 60%.(43) 

 

 
Figure 8 : Pharmacocinétique et mécanisme d'action du valganciclovir 

D’après Perrottet et al.(44) 
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Une fois absorbé, le GCV se distribue largement dans les tissus, notamment les reins, le foie, 

les poumons, les yeux, et pénètre dans le liquide céphalorachidien, permettant de traiter les 

infections à CMV au niveau du système nerveux central. Le GCV a une très faible liaison aux 

protéines plasmatiques (1-2%). Il est peu métabolisé et son élimination est principalement 

rénale, avec environ 85 à 90% de la dose administrée qui est excrétée sous forme inchangée 

par filtration glomérulaire et sécrétion tubulaire active. La demi-vie plasmatique du GCV est 

d'environ 2 à 4 heures chez les patients ayant une fonction rénale normale.(45) 

I.1.2.4. Sources de variabilité pharmacocinétique 

Les caractéristiques physiopathologiques des patients jouent un rôle important dans la PK du 

GCV. En raison de son élimination principalement rénale, la fonction glomérulaire est un 

facteur influençant cette élimination. Une insuffisance rénale nécessite des ajustements 

posologiques pour prévenir l'accumulation toxique du médicament. Chez les patients 

insuffisants rénaux âgés de plus de 12 ans, traités sur la base du poids corporel en mg/kg, la 

dose de GCV doit être ajustée en fonction de la clairance de la créatinine (CLCr), comme 

indiqué dans le tableau ci-dessous : 

Tableau 4 : Instructions posologiques du Ganciclovir en cas d'insuffisance rénale 

D’après le résumé des caractéristique du produit (41) 
 

Clairance de la créatinine Dose d’induction Dose d’entretien 

> 70 mL/min 5,0 mg/kg toutes les 12h 5,0 mg/kg/jour 

50 - 69 mL/min 2,5 mg/kg toutes les 12h 2,5 mg/kg/jour 

25 – 49 mL/min 2,5 mg/kg/jour 1,25 mg/kg/jour 

10 – 24 mL/min 1,25 mg/kg/jour 0,625 mg/kg/jour 

 
<10 mL/min 

1,25 mg/kg 3 fois par 
semaine après 
l’hémodialyse 

0,625 mg/kg 3 fois par 
semaine après 
l’hémodialyse 

 

 

Les interactions PK sont rares en raison de la faible liaison du GCV aux protéines plasmatiques 

et de son faible taux de métabolisation.(46) Cependant, l'administration concomitante de 

probénécide et de GCV entraîne une réduction statistiquement significative de la clairance 

rénale du GCV, augmentant ainsi de manière significative l'exposition au médicament. Par 

conséquent, les patients sous probénécide et GCV doivent être étroitement surveillés.(41) 

Des facteurs environnementaux peuvent également influencer la PK du GCV. Par exemple, 

un repas riche en graisses augmenterait significativement la biodisponibilité du GCV. Une 

étude clinique a montré qu'après l'administration d'une dose de VGCV, les AUC0-24 étaient 

augmentées de 24 à 30 % chez les patients ayant pris un repas par rapport à ceux à jeun. (47) 
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Le type de greffe peut aussi influencer la variabilité PK du GCV. Selon une revue de littérature 

réalisée par Selby et al., la variabilité moyenne des AUC chez les patients ayant reçu une 

greffe d'organe solide est significativement plus faible que chez ceux ayant subi une 

transplantation allogénique de CSH, avec des pourcentages de 53 % contre 88 %. Plusieurs 

facteurs peuvent expliquer cette différence. L'estimation de la fonction rénale chez les patients 

greffés CSH est particulièrement complexe car les mesures traditionnelles d’estimation de la 

ClCr sont peu fiables, surtout lorsque le GFR est inférieur à 90 mL/min.(48,49) En outre, la 

septicémie et les dysfonctions multi-organes, courantes chez les patients greffés CSH, 

peuvent altérer de manière significative le volume de distribution et la clairance rénale des 

médicaments hydrophiles comme le GCV.(48) 

I.1.2.5. Effets indésirables 

Le GCV peut provoquer différents effets indésirables, dont les plus préoccupants sont les 

effets indésirables hématologiques. Selon le résumé des caractéristiques du produit, les 

neutropénies et les anémies sont les effets indésirables les plus communs, avec une 

fréquence d’apparition ≥ 1/10, suivi de la thrombocytopénie avec une fréquence comprise 

entre ≥ 1/100 et ≥ 1/10.(41) Selon Wiltshire et al., il semblerait qu'une exposition plus élevée 

au GCV soit associée à une augmentation de la fréquence des neutropénies et 

leucopénies.(50) 
 

 
Figure 9: Probabilité d'effets indésirables hématologiques selon l'exposition au GCV 

D’après Wiltshire et al. (50) 

 

 

En plus de ces effets hématologiques, le GCV peut également provoquer des nausées, des 

vomissements, des douleurs abdominales, des céphalées et des vertiges. Pour minimiser le 

risque d’effets indésirables, les patients doivent être régulièrement suivis pour ajuster les 

doses et minimiser les risques de toxicité, notamment en surveillant les concentrations 

sanguines et la fonction rénale. 
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I.1.2.6. Le suivi thérapeutique pharmacologique du ganciclovir 

Chez l’adulte, l’utilité du STP fait débat pour plusieurs raisons. D’abord, il a été montré un 

manque de corrélation dans la relation concentration/effet du GCV. De plus, des études de PK 

de population ont montré qu’une grande proportion des patients avec une fonction rénale 

normale atteignent les expositions cibles aux doses recommandées.(51) Cependant, pour les 

patients avec une fonction rénale dégradée, une grande variabilité dans les expositions a été 

observée. Le STP pourrait donc avoir un intérêt dans cette sous-population.(52) Chez l’enfant, 

à l’inverse, une grande variabilité inter-individuelle a été observée en termes d’exposition (C0, 

AUC). Il a été montré que les doses recommandées pourraient non seulement amener à une 

atteinte de cible thérapeutique moins élevée que chez l’adulte, mais aussi à des patients en 

sur/sous expositions pouvant mener à une augmentation du risque d’effets indésirables ou 

une inefficacité du médicament.(53,54) 

Le STP du GCV se concentre sur le C0 ou l’AUC, selon les pratiques locales. Concernant le 

C0, l’objectif a été déterminé à partir des concentrations inhibitrices à 50% (0.02 à 3.48 mg/L) 

ainsi que les concentrations minimales inhibitrices (0.31 à 1.63 mg/L).(55) Quant aux cibles 

d’AUC pour le traitement préemptif, elles ont été extrapolées d’une étude effectuée chez 

l’adulte, en traitement prophylactique (AUC0-24 : 40 – 60 mg.h/L).(50) En traitement curatif, 

plusieurs études ont recommandé des cibles d'AUC0-24 comprises entre 80 et 120 

mg·h/L.(56,57) Cependant, une étude menée sur 120 adultes a révélé que les probabilités de 

leucopénie et d’anémie étaient multipliées par trois (passant de 10 % à 30 %) lorsque les cibles 

d'AUC0-24 étaient augmentées de 40-60 mg·h/L à 80-120 mg·h/L.(58) Certaines études ont 

montré une faible corrélation entre l'AUC et la C0.(59) En pratique, seule l'AUC0-24 a été 

associée à l'efficacité et à la toxicité du GCV.(50) 

Pour améliorer le confort des patients, des LSS ont été développées, évitant ainsi le recours 

à la méthode des trapèzes qui nécessite de nombreux prélèvements. À ce jour, trois études 

ont élaboré des LSS pour les adultes, mais aucune n'a établi de consensus sur les temps de 

prélèvement optimaux pour calculer l'AUC.(37) Chez l'enfant, quatre LSS ont été développées, 

dont celle de Franck et al. Cette dernière, validée chez des patients ayant subi des CSH et 

des transplantations d’organes solides, a réduit le nombre de prélèvements à 3 pour calculer 

l’AUC avec une bonne précision comparé à celle calculé par la méthode des trapèzes : à 1h, 

2h et 6h pour le VGCV et à 1h, 2h et 3h pour le GCV.(60) 
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I.2. La pharmacocinétique de population et la recalibration bayésienne 

 
I.2.1. Pharmacocinétique non-compartimentale 

La PK est l’analyse du devenir du médicament dans l’organisme. Elle comprend plusieurs 

phases essentielles : absorption, distribution, métabolisation et excrétion. Lorsqu’un 

médicament est pris par voie orale, une fraction de la dose administrée sera absorbée et 

atteindra la circulation générale (biodisponibilité - F) à une vitesse ka. ll est ensuite distribué 

dans l’organisme de manière homogène (volume de distribution - Vd). Chaque unité de volume 

sera ensuite épurée du principe actif, cette étape est représentée par sa clairance (Cl).(61) 

La pharmacocinétique non-compartimentale se concentre sur l’interprétation des données de 

dosage brutes pour décrire la disposition du médicament dans l’organisme. L’AUC est un 

paramètre clé dans une analyse non compartimentale, calculée notamment par la méthode 

des trapèzes (décrite en I.1.1.6). La demi-vie, le temps nécessaire pour que la concentration 

plasmatique du médicament diminue de moitié, est déterminée à partir de la constante 

d’élimination extrapolable directement sur la courbe concentration-temps : 𝑇1 
2 

= 
𝑙𝑛2

. 
𝑘𝑒 

A biodisponibilité connue, la clairance peut être déterminée en divisant la dose par l’AUC : 

𝐶𝑙 = 
𝐹.𝐷𝑜𝑠𝑒

. Le Vd est calculé en divisant la clairance par la constante d’élimination : 𝑉𝑑 = 
 𝐶𝑙

. 
𝐴𝑈𝐶 𝑘𝑒 

Cependant, les analyses non compartimentales sont essentiellement descriptives et limitées 

notamment lorsque la distribution et l’élimination des médicament sont plus complexes. 

L’utilisation de modèles compartimentaux de PK permet de mieux capturer ces dynamiques 

complexes en offrant une description plus détaillée des processus de distribution, de 

métabolisme, et d'élimination du médicament dans l'organisme, ainsi que de prédire les 

concentrations médicamenteuses en fonction du temps. 

I.2.2. La modélisation pharmacocinétique 

Un modèle est une représentation simplifiée d’un système, conçue pour fournir des 

connaissances sur ce dernier. Dans les modèles PK, l'organisme est généralement représenté 

par des compartiments, chacun d'eux représentant un volume homogène de distribution du 

médicament. Cette approche permet de modéliser de manière simplifiée la concentration 

sanguine d’un médicament à un instant donné. Les paramètres du modèle, tels que F, Vd, ka 

et Cl, sont caractéristiques d'un modèle à un compartiment lorsqu'il s'agit d'une administration 

orale. On peut représenter ce modèle avec un schéma. 

⁄ 
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Figure 10: Représentation d'un modèle à 1 compartiment voie orale 

 
 

 

Le modèle ci-dessus peut être décrit par les équations différentielles suivantes : 
 

 

𝑑𝐴 
⎛ 

𝑑𝑇 
= −ka. A Avec condition initiale A(0) = 𝐹. 𝐷 (adminsitration unique) 

⎪ 𝑑𝑄 
 

 

⎨ 𝑑𝑡 

⎪ 

= ka. A − ke. Q Avec condition initiale Q(0) = 0 (administration unique) 

et 
Q(t) 

{ 𝐶(𝑡) = 
Vd 

 
 

 
Avec A, la quantité de médicament dans le compartiment d’absorption ; Q, la quantité de 

médicament dans le compartiment central ; Vd, le volume de distribution et ka et ke, les 

constantes d’absorption et d’élimination respectivement. 

En résolvant ce système d’équation différentielle ordinaire, on obtient : 
 

𝐹. 𝐷. 𝑘𝑎 
𝐶(𝑡) = 

𝑉𝑑. (𝑘𝑎 − 𝑘𝑒) 

 

(e−𝑘𝑒.𝑡 − e−𝑘𝑎𝑡) 

Avec C(t), la concentration plasmatique du médicament à un instant t ; F, la biodisponibilité ; 

D, la dose administrée ; ka et ke, les constantes d’absorption et d’élimination respectivement ; 

Vd, le volume de distribution ; t, le temps après l’administration. 

I.2.3. La pharmacocinétique de population et l’approche non-linéaire à effet mixte 

La PK de population est une approche analytique utilisée pour caractériser et quantifier les 

variations interindividuelles dans l'exposition aux médicaments au sein d'une population. Tous 

les médicaments présentent une variabilité interindividuelle en termes d'exposition et de 

réponse, et les études réalisées au cours du développement des médicaments visent à 

identifier et à quantifier cette variabilité. 
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Le concept de PK de population a été introduit au début des années 1970 par Lewis Sheiner 

et Stuart Beal.(62) Dans les années 1980, le développement du logiciel NONMEM (NONlinear 

Mixed Effect Model - NLME) a révolutionné l'analyse des données complexes en permettant 

l'utilisation de modèles à effets mixtes non linéaires.(63) Le terme 'mixed' fait référence à la 

combinaison d'effets fixes, qui représentent les paramètres moyens de la population, et 

d'effets aléatoires, qui capturent la variabilité individuelle autour de ces moyennes. 'Non 

linéaire' indique que la relation entre les paramètres pharmacocinétiques et les variables 

observées n'est pas nécessairement linéaire, permettant ainsi de modéliser des 

comportements biologiques plus complexes et réalistes. 

D'autres approches peuvent également être employées. Par exemple, l'approche non- 

paramétrique, qui se distingue des méthodes traditionnelles en ne supposant aucune 

distribution a priori lors de l'estimation des paramètres. Ou bien, l'approche itérative 

bayésienne à deux étapes (IT2B) qui utilise les moyennes et les écarts types des paramètres 

individuels comme priors bayésiens. Ensuite, elle analyse les données de chaque patient pour 

déterminer la valeur des MAP-BE.(64) 

Les modèles de population sont composés de plusieurs éléments : 

- Des modèles structurels composés de fonctions qui décrivent l'évolution temporelle 

d'une réponse mesurée et peuvent être représentés par des équations algébriques ou 

différentielles (vu en 1.2.2). 

- Des modèles stochastiques qui décrivent la variabilité et les effets aléatoires dans les 

données observées. Cette variabilité est un facteur important en modélisation PK. Un 

médicament avec une marge thérapeutique étroite mais une variabilité importante peut 

engendrer une réponse subthérapeutique ou toxique. On distingue dans les modèles 

stochastiques la variabilité interindividuelle, déterminé entre les paramètres individuels 

du modèle structurelle et les effets fixes de population, la variabilité inter-occasion, 

ainsi que la variabilité résiduelle. 

Un tel modèle est généralement associé à une variabilité inter individuelle sous forme 

exponentielle (afin de préserver la positivité des paramètres) : 

θ𝑖 = θ𝑝𝑜𝑝 x cov x exp(𝜂𝑖)  

Avec θi, le paramètre fixe du modèle pour un individu donné ; θpop, le paramètre fixe 

moyen dans la population ; cov, les covariables ; ηi, la variabilité inter individuelle du 

paramètre populationnel (en général distribuée selon une loi normale). 

La variabilité inter-occasion représente la variabilité intra-individuelle et fait référence 

aux variations des paramètres structurels lors de différentes administrations du 
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médicament. Son inclusion dans un modèle de population permet de comprendre et 

de prévoir les fluctuations de réponse d’un individu au cours du temps. 

La variabilité résiduelle représente la différence entre les données observées pour un 

individu et la prédiction du modèle. Les variabilités résiduelles sont le plus souvent 

modélisées de manière additive (i), proportionnelle (ii) ou par une combinaison des 

deux (iii). 

(i)Obs = IPRED + EPS1 

(ii)Obs = IPRED + IPRED ∗ EPS2 

(iii)Obs = IPRED + (EPS1 + IPRED ∗ EPS2) 

Avec Obs, la valeur observée ; IPRED la prédiction individuelle du modèle ; EPS1 et 

EPS2, les erreurs résiduelles additives et proportionnelles respectivement. 

- Des modèles de covariable qui permettent de développer des relations quantitatives 

entre des variables démographiques, biologiques ou génétiques et les paramètres 

structurels du modèle. L’influence des covariables permet d’expliquer une part de la 

variabilité interindividuelle encore inexpliquée. L'identification et la quantification de ces 

covariables peuvent soutenir des recommandations posologiques spécifiques pour des 

sous-populations de patients ; à l'inverse, elles peuvent montrer que des ajustements 

de dose ne sont pas nécessaires. 

En modélisation PK, l’objectif est de représenter avec un modèle le plus simple possible la 

relation concentration/temps de chaque individu de la population. Pour cela, on sélectionnera 

un modèle avec une structure nécessitant un minimum de paramètres. L’objectif peut 

également être de réduire la part de variabilité interindividuelle inexpliquée pour chaque 

paramètre, en y associant des covariables. 

I.2.4. Le modèle d’absorption avec distribution gamma 

En PK de population, l’absorption d’un médicament est couramment modélisée via un 

processus exponentiel de sorte que le taux d’absorption est donné par la formule suivante : 

𝐹. 𝐷. 𝑓(𝑡), 𝑓(𝑡) = 𝑘𝑎. exp(−𝑘𝑎. 𝑡) 

Avec F, la biodisponibilité ; D, la dose ; ka la constante d’absorption ; t, le temps 

Puisque ∫
∞ 

𝑓(𝑡)𝑑𝑡 = 1 nous parlerons également de distribution exponentielle pour désigner 

l’expression mathématique spécifique du processus d’absorption. 

La loi exponentielle prédit une évolution monotone et décroissante du taux d’absorption au 

cours du temps. Cependant, certaines molécules, notamment en immunosuppression, ne 
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suivent pas un tel processus d’absorption. Par exemple, pour la CSA, Debord et al. ont observé 

une absorption progressive et retardée, avec une corrélation entre le retard observé et la 

largeur du pic qui suivait.(65) Ce profil d’absorption est plus caractéristique d’un processus de 

type gamma. Les auteurs ont donc développé un modèle d’absorption pour tout médicament 

dont l’absorption peut être décrit par cette distribution. Le taux d’absorption peut être définit 

comme : 

𝑣𝑎 = 𝐹. 𝐷. 𝑓(𝑡) 

Avec F, la biodisponibilité ; D la dose ; et 

𝑏𝑎 

𝑡𝑎−1. 𝑒𝑥𝑝(−𝑏𝑡) si t ≥ 0 
𝑓(𝑡) = {Γ𝑎 

0 si t ≤ 0 

Et 
 

∞ 

Γ(𝑎) = ∫ x𝑎−1 𝑒𝑥𝑝−𝑥 𝑑𝑥 
0 

 

Avec Γ, la fonction gamma ; 𝑎 et 𝑏 les paramètres de la distribution gamma. Nous avons 

toujours ∫
∞ 

𝑓(𝑡)𝑑𝑡 = 1. Lorsque 𝑎 = 1 Nous retrouvons la loi d’absorption exponentielle. 

La solution analytique du modèle de PK s’écrit donc sous la forme : 
 

𝑛 
𝑏 𝑎 

𝐶(𝑡) = 𝐹. 𝐷. ∑ 𝐴𝑖 (𝑏 − 𝛼 
) 𝑃[𝑎, 𝑏 − 𝛼𝑖)𝑡] exp(−𝛼𝑖𝑡) 

𝑖=1 
𝑖 

Où Ai  et 𝛼𝑖 définissent le coefficient de disposition et la constante de disposition 

respectivement et P indique la fonction gamma incomplète défini par : 

 

P(a, t) = 
1 

 
 

Γ𝑎 

𝑡 

∫ 𝑧𝑎−1 exp(−𝑧) 𝑑𝑧 
0 

Dans ce modèle, 𝛼 est une approximation de la constante d’élimination retrouvée 

généralement dans les modèles de PK. Aussi, ai > bi car 
𝑎𝑖 = MATi (mean absorption time). bi 
𝑏𝑖 

est équivalent à Ka. 

Dans les faits, la distribution gamma est une généralisation de la distribution Erlang qui est 

elle-même une simplification d’un modèle d’absorption avec compartiment de transit. En effet, 

le modèle Erlang est une extension du modèle exponentiel utilisé pour décrire les processus 

de transfert de médicaments entre différents compartiments.(66) La fonction de densité de 

probabilité d'une distribution de Erlang est donnée par : 

 

𝑓(𝑡; 𝑘, 𝜆) = 
𝜆𝑘. 𝑡𝑘−1. exp(−𝜆𝑡) 

(𝑘 − 1) ! 
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Avec k le nombre de compartiment de transit et λ la constante de transfert entre chaque 

compartiment. 

Le modèle de Erlang peut être donc être considéré comme un cas particulier du modèle 

gamma lorsque a = k et b = λ (a et b étant les coefficients de disposition de la distribution 

gamma). 

Aussi, lorsqu’un modèle de transit (figure 11) a une constante de transfert (ktr) identique entre 

chaque compartiment et que le nombre de compartiment(s) de transit est n, alors il devient 

équivalent à un modèle Erlang avec les paramètres k = n et λ = ktr.(67) 

 

 
 

Figure 11 : Représentation d'un modèle à un compartiment avec absorption type transit 
 

 

De nombreuses études de PK de population ont défini un modèle avec une absorption suivant 

une distribution gamma comme étant le plus performant pour le MPA, et ce, dans divers 

contextes cliniques : la transplantation cardiaque chez l’adulte, la transplantation rénale chez 

l’adulte, la greffe de cellules souches hématopoïétiques, le lupus érythémateux systémique et 

le syndrome néphrotique pédiatrique. (27,68–72). Pour modéliser le double pic résultant de 

l’absorption biphasique du MPA, ces études ont utilisé un modèle de double absorption. 

On a donc : 

𝑣𝑎 = 𝐹. 𝐷. [𝑟. 𝑓1(𝑡) + (1 − 𝑟). 𝑓2(𝑡)] 

 

 
Avec r, la fraction de la dose absorbée dans la phase rapide, et 1-r dans la phase d’absorption 

lente f1 et f2 définit précédemment, on a : 

  𝑏1  
𝑎1   𝑏2  

𝑎2 

𝐶(𝑡) = 𝐶0 + 𝐴. 𝐷 {𝑟 (
𝑏 

) 
− 𝛼 

𝑃[𝑎1(𝑏1 − 𝛼)𝑡] + (1 − 𝑟) (
𝑏 

) 
− 𝛼 

𝑃[𝑎2(𝑏2 − 𝛼)𝑡]} 𝑒𝑥𝑝 (−𝛼 𝑡) 

 
Avec C0, la concentration résiduelle pour une dose de référence. 

Cette solution analytique du modèle de double absorption gamma avec un compartiment peut 

se représenter de la manière suivante : 

1 1 
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Figure 12 : Représentation d'un modèle à 1 compartiment voie orale, avec absorption suivant une 

double absorption gamma 

 

 

Concernant le GCV, un modèle de PK de population avec comme structure une double 

absorption selon une loi gamma a déjà été publié.(60) Certains profils PK individuels ayant un 

double pic d’absorption, ce modèle s'est révélé le plus performant pour prédire a posteriori 

l’exposition des patients par recalibration bayésienne. 

I.2.5. La recalibration bayésienne 

À partir d'un modèle de PK de population, il est possible de faire deux types de prédictions : 

- Les prédictions a priori : Ces prédictions sont basées uniquement sur les paramètres 

moyens estimés pour l'ensemble de la population, souvent appelés "priors". Elles ne 

prennent pas en compte les données spécifiques à un individu, à l'exception de ses 

covariables (comme l'âge, le poids, ou la fonction rénale). Ainsi, elles fournissent une 

estimation générale de la réponse attendue au médicament pour un individu présentant 

des caractéristiques similaires à celles de la population étudiée. 

- Les prédictions a posteriori : Ces prédictions intègrent non seulement les "priors" 

populationnels, mais aussi les données spécifiques observées pour un individu 

particulier. Grâce à l'estimation bayésienne, les paramètres populationnels sont 

ajustés en fonction des observations individuelles, ce qui permet de recalibrer le 

modèle pour cet individu. Cela conduit à des prédictions plus précises et 

personnalisées de la concentration du médicament ou de sa réponse, reflétant mieux 

les caractéristiques uniques de l'individu.(73) 

I.2.5.1. Estimation bayésienne empirique 

L’EBE est une technique pour estimer les paramètres individuels d’un patient en utilisant les 

informations a priori de la population et en intégrant des données observées individuelles. Le 

calcul des de ces paramètres individuels repose sur le théorème de Bayes, qui est au cœur 

de l'approche bayésienne en statistique.(74) 

 

P(A|B) = 
𝑃(𝐵|𝐴) . 𝑃(𝐴) 

 
 

𝑃(𝐵) 
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𝑖 

Selon le théorème de Bayes, la distribution a posteriori des paramètres individuels ψi, les 

données observées yi et les paramètres de population estimés θ̂, est proportionnelle au produit 

de la vraisemblance des données observées et de la distribution a priori des paramètres 

individuels : 

 

p(ψi∣yi ; θ̂) ∝ p(yi ∣ ψ; θ̂).p(ψi) 

 
Cette distribution a posteriori représente notre connaissance mise à jour des paramètres 

individuels après avoir observé les données et tient compte des informations a priori. 

 
Pour calculer ces paramètres individuels, le but est de trouver le mode de cette distribution 

conditionnelle, c'est-à-dire la valeur ψi qui maximise la probabilité conditionnelle p(ψi∣yi ;θ̂). 

Cette valeur maximale, notée ψ mode (ou MAP-BE), représente l'estimation la plus probable des 

paramètres individuels. 

 

ψ𝑖𝑚𝑜𝑑𝑒 = argmaxψ p(ψi ∣ yi ; θ̂) 
 

 

En pratique, la probabilité conditionnelle ne peut pas toujours être calculée directement, mais 

des méthodes numériques comme les algorithmes de Monte-Carlo par Chaînes de Markov 

peuvent être utilisées pour échantillonner cette distribution et estimer le mode. 

 
Un aspect important à considérer est le niveau de shrinkage dans un modèle de population. 

Un shrinkage élevé signifie que les estimations individuelles des paramètres sont fortement 

influencées par les valeurs moyennes de la population, ce qui peut survenir lorsque les 

données individuelles sont insuffisantes ou de faible qualité. Cela entraîne une réduction de la 

variabilité apparente entre les individus, ce qui peut masquer des différences importantes et 

rendre l'évaluation des effets des covariables plus difficile. Par conséquent, il est essentiel de 

minimiser le shrinkage pour obtenir des estimations individuelles fiables et tirer pleinement 

parti de la modélisation bayésienne en pharmacométrie.(75) 

 
I.2.5.2. Utilisation des modèles de pharmacométrie dans le suivi thérapeutique 

pharmacologique 

Les modèles pharmacométrique sont des outils essentiels pour comprendre et prédire le 

comportement des médicaments afin d’optimiser les stratégies de traitement. Ils peuvent 

notamment être utilisés a priori pour estimer les paramètres individuels sur la base des 

covariables et/ou pour créer des simulations de Monte Carlo. Ces simulations utilisent les 

distributions probabilistes des paramètres fixes de la population pour générer un ensemble de 

paramètres individuels. Ces ensembles de paramètres individuels permettent de créer des 
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profils PK et/ou pharmacodynamiques (PD) spécifiques à chaque patient. En générant un 

grand nombre de ces profils, il est possible de tester différentes stratégies thérapeutiques et 

d'évaluer la probabilité de chaque posologie d’atteindre la cible thérapeutique (Probability of 

Target Attainment, PTA). 

 
 
 

 
 

 
Figure 13: Exemple de PTA pour un traitement IV de tobramycine chez les patients atteints de 

mucoviscidose 

D’après Koloskoff et al.(76) 

 
 

 

Il est également possible d'utiliser les modèles pharmacométriques a posteriori pour 

personnaliser et optimiser les traitements médicamenteux. En intégrant des données de 

concentrations observées à des moments spécifiques, sélectionnés pour leur capacité à 

capturer la variabilité PK individuelle, ces modèles peuvent être recalibrés de manière 

optimale. Cette recalibration permet de déterminer des paramètres PK spécifiques à chaque 

patient, facilitant ainsi la prédiction précise de la courbe concentration-temps pour cet individu. 

Une application clé de cette approche est la LSS, qui vise à estimer des indicateurs PK tels 

que l'AUC avec un minimum de prélèvements sanguins. La performance des LSS dépend 

donc de la performance nominale du modèle de population et du choix/nombre des temps de 

prélèvement. 
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Partie II. Travaux personnels 
 

II.1. Application du modèle de double absorption gamma dans l’optimisation et 

l’évaluation des traitements par mycophénolate mofétil 

II.1.1. Implémentation du modèle de double absorption gamma dans une approche 

NLME : application sur une population pédiatrique atteinte de lupus érythémateux 

systémique 

Article publié dans le European journal of Clinical Pharmacology 

L’originalité de ce travail réside dans l’implémentation pour la première fois d’un modèle de 

double absorption avec une distribution gamma en utilisant une approche NLME et l’algorithme 

SAEM. Comparé à d'autres modèles structurels, ce modèle avec distribution gamma avait déjà 

montré de très bonnes performances dans des études précédentes sur le MPA, mais avec 

d’autres méthodes d’apprentissage : IT2B (27,69–72) ou non-paramétrique (non-parametric 

adaptive grid NPAG)(68). 

Dans ce travail, un modèle de PK de population avec distribution gamma a été implémenté et 

évalué pour développer une LSS basée sur le calcul des MAP-BEs chez des enfants atteints 

de lupus érythémateux systémique (SLE). Dans ce contexte, l’objectif était donc de 

sélectionner les temps optimaux pour recalibrer les paramètres populationnels a posteriori en 

utilisant la méthodologie décrite en 1.2.3.1. 

Pour cela, une base de données issue de 67 patients pédiatriques atteints de SLE a été 

constituée puis divisée en une base d’apprentissage et une base de validation. Chaque patient 

avait reçu du Cellcept comme traitement immunosuppresseur et au moins un profil PK complet 

à l’équilibre avait été échantillonné : C0, 30 min, 1 h, 2 h, 3 h, 8 h et 12 h post-dose. Différents 

modèles d'absorption ont été implémentés et comparés (premier ordre, Tlag, transit, ou 

gamma simple et double) dans la base d’apprentissage. L’évaluation interne du modèle a été 

réalisée par inspection des graphiques diagnostics et pcVPC dans les bases d’apprentissage 

et de validation. 

Pour développer la LSS basée sur 3 échantillons post-doses, les paramètres finaux estimés 

ont été fixés et plusieurs temps optimaux ont été testés. Seuls les échantillons de sang des 4 

premières heures post-dose ont été examinés pour être compatibles avec la pratique courante. 

Les résultats obtenus ont montré une très bonne corrélation entre les IPRED et les 

observations avec le modèle en double absorption gamma. Les paramètres PK finaux ont été 

estimés avec une précision acceptable (RSE < 40 %). La LSS développée dans la base 

d’apprentissage a permis une bonne estimation de l’AUC totale dans la base de validation en 

comparaison avec l’AUC tout point calculé avec la méthode des trapèzes (RMSE = 21,0 % et 

MDPE = -0,32 %). La LSS avec la meilleure performance incluait les échantillons à 30 min, 2 
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h et 3 h post-dose. Les performances étaient quasi similaires à celles de la stratégie 20 min, 

1 h, 3 h, qui est utilisée en pratique courante. 

Une limite importante du modèle était le shrinkage élevé pour certains paramètres (>30%) et 

l'absence de covariables significatives. Ces deux limitations auraient été liées si l'évaluation 

des covariables avait été faite en utilisant les modes de la distribution conditionnelle. Or, 

l'analyse des covariables a été réalisée en utilisant des échantillons aléatoires issus de cette 

distribution conditionnelle et non le mode. Ceci permet d'obtenir des valeurs de paramètres 

individuels qui reflètent fidèlement la distribution de la population et donc d’évaluer 

précisément les corrélations entre les paramètres et les covariables. 

L’implémentation du modèle en double absorption gamma par approche NLME dans ce travail 

et les résultats obtenus devraient donc ouvrir la voie à une utilisation plus large de ce modèle 

dans les cas d’absorption complexes. 
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Table S1: Sequential structural model development 

Structural model FOV (-2LL / AIC) 

Monocompartmental model – Simple first order 

absorption – First order elimination 
3117.71 / 3133.71 

Bicompartmental model – Simple first order absorption 

– First order elimination 
2772.99 / 2796.99 

Tricompartmental model – Simple first order 

absorption – First order elimination 
2774.12 / 2806.12 

Bicompartmental model – Simple first order absorption 

+ Tlag – First order elimination 
2641.42 / 2669.42 

Bicompartmental model – Double first order 

absorption model – First order elimination 
2771.71 / 2803.71 

Bicompartmental model – Double first order 

absorption model + Tlag – First order absorption 
2608.03 / 2648.03 

Bicompartmental model – Double absorption model 

with transit compartment – First order elimination 
2597.19 / 2645.19 

Mono absorption gamma model – Simple 

compartment 
2645.78 / 2669.78 

Simple absorption gamma model – Double 

compartment 
2637.85 / 2669.85 

Double absorption gamma model – Simple 

compartment 
2595.94 / 2631.94 
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Figure S1: Goodness of fit plots with test set and fixed parameter estimates from train set 
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Figure S2: PcVPC of test set with fixed parameter estimates from train set 
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Mlxtran code of the final model 

 
DESCRIPTION: 

PK model, 1 compartment, Double gamma distribution absorption 

 
INPUT: 

parameter={C0,a1,b1,a2,b2,FAIV,alpha,r} 

 
EQUATION: 

dt=t-tDose 

gam1=gamcdf((b1-alpha)*dt,a1) 

gam2=gamcdf((b2-alpha)*dt,a2) 

C1=gam1*((b1/(b1-alpha))^a1)*exp(-alpha*dt) 

C2=gam2*((b2/(b2-alpha))^a2)*exp(-alpha*dt) 

C3=FAIV*(r*(C1-C2)+C2) 

Cc=C0+C3*amtDose/100 

 
OUTPUT: 

output=Cc 
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II.1.2. Utilisation du modèle de double absorption gamma pour le développement 

d’une stratégie de prélèvement limitée dans une population indienne atteinte de lupus 

néphritique 

Article publié dans Therapeutic drug monitoring 

Dans ce travail, le modèle précédemment implémenté et validé dans Monolix a été utilisé dans 

une nouvelle sous-population : les patients adultes indiens atteints de néphropathie lupique. 

L’objectif principal était de développer une LSS pour le MPA dans cette sous-population. Une 

étude précédente avait montré que l’ethnicité pouvaient influencer la réponse au MPA.(77) De 

plus, aucune LSS basée sur les MAP-BEs pour cette sous-population n’avait été publiée avant 

notre étude. L’objectif secondaire était la validation de l’implémentation et de l’approche 

développée dans le précédent travail (II.1.1). 

Pour développer ce modèle et cette LSS, une base de données comprenant 51 patients 

adultes atteints de néphropathie lupique a été constituée. Chaque patient avait reçu du 

Cellcept comme traitement immunosuppresseur et un profil PK à l’équilibre a été échantillonné 

à C0, 1 h, 2 h, 4 h et 6 h post-dose. Une fois le modèle développé, il a été évalué en interne à 

l'aide de graphiques diagnostiques, pcVPC et de la méthode bootstrap. 

Toutefois, les profils PK n’étant pas complets, la LSS a été développée sur des données 

simulées. Après le développement et la validation du modèle, les paramètres estimés ont été 

fixés et 500 profils PK ont été simulés par la méthode de Monte-Carlo (développée en 1.2.3.2). 

Cette approche a permis d’augmenter le nombre d’échantillons par profil, passant de 5 

échantillons réels à 12 échantillons simulés. Ces profils ont été divisés en une base de 

données d’apprentissage (80 %) et une base de données de validation (20 %). Seuls les 

échantillons de sang des 4 premières heures post-dose (à 30 min, 45 min, 1 h, 2 h, 3 h et 4 h) 

ont été examinés afin d’être compatibles avec la pratique courante. 

Un modèle à un compartiment avec une élimination de premier ordre et une double absorption 

gamma décrivait le mieux les données. Les paramètres finaux ont été estimés avec une 

précision acceptable (RSE < 40 %) et les IPRED étaient très bien estimés. Concernant la LSS, 

10 stratégies de calcul d’AUC à partir de 3 échantillons ont été testées puis comparées à l’AUC 

estimée tous points. Selon cette étude, les échantillons à sélectionner pour obtenir la meilleure 

estimation de l’AUC sont à 1 h, 2 h et 4 h post-dose. 

Comme dans la première étude, aucune covariable ne s’est révélée significative dans cette 

analyse. Une hypothèse serait que l’étude n’avait pas suffisamment de puissance statistique 

pour détecter les effets des covariables disponibles. Néanmoins, l’objectif de l’étude n’était 

pas de prédire a priori l’AUC de chaque patient à partir de ses covariables, mais d’utiliser des 

données réelles pour recalibrer le modèle a posteriori. Sheiner et al. ont montré dans les 
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années 1980 que l'utilisation d'une seule concentration plasmatique était bien plus informative 

que l'utilisation d'informations a priori, telles que les covariables.(73) 

Notre étude a permis le développement d’une LSS avec de bonnes performances (RMSE 21,9 

% et biais -4,20 %) qui pourrait être utilisé en clinique après une évaluation externe sur 

données prospectives. De plus, cette étude a confirmé l’utilisation du modèle de double 

absorption avec distribution gamma pour le MPA dans une nouvelle population. Le modèle et 

son implémentation proposé dans la première étude se sont révélés tout aussi performants 

dans cette deuxième étude. 
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Figure S1: Schematic representation of the model 
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Figure S2: Individual fits of 10 random patients 
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Figure S3: NPDE against population predictions (A) and NPDE against Time (B) 
 

Theoretical 10th, 50th and 90th percentiles are represented as the dashed lines, observed 10th,50th and 90th 

percentiles are represented as solid lines. Grey areas represent the 90% interval of confidence of the 

corresponding theoretical percentiles. 
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Mlxtran code of the final model 

DESCRIPTION: 

PK model, 1 compartment, Double gamma distribution absorption 

 
INPUT: 

parameter={C0,a1,b1,a2,b2,FAIV,alpha,r} 

 
EQUATION: 

dt=t-tDose 

gam1=gamcdf((b1-alpha)*dt,a1) 

gam2=gamcdf((b2-alpha)*dt,a2) 

C1=gam1*((b1/(b1-alpha))^a1)*exp(-alpha*dt) 

C2=gam2*((b2/(b2-alpha))^a2)*exp(-alpha*dt) 

C3=FAIV*(r*(C1-C2)+C2) 

Cc=C0+C3*amtDose/100 

 
OUTPUT: 

output=Cc 
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II.1.3. Etude de la variabilité des paramètres individuels (MAP-BE) lors des LSS 

Dans les deux articles précédents, deux LSS ont été développées, permettant le calcul de 

l’AUC à partir de 3 points. Le modèle utilisé dans ces deux études est identique : un modèle 

monocompartimental avec une double absorption qui suit une distribution gamma. Ce modèle, 

assez complexe dans sa structure, fait intervenir 8 paramètres : a1, a2, b1, b2, C0, r, FAIV et 

alpha. 

Dans le deuxième axe de cette thèse, un modèle bicompartimental avec une double absorption 

gamma a été repris d’une précédente étude. (II.2.1) Ce travail avait permis le développement 

de LSS permettant le calcul de l’AUC du GCV et du VGCV avec 3 échantillons.(60) 

L’objectif de ce travail a donc été d’étudier quels sont les paramètres qui sont recalibrés dans 

ces modèles avec les 3 points optimaux qui ont été sélectionnés pour le calcul des AUC a 

posteriori. 

Méthodologie : 

 
Les paramètres individuels de chaque étude et pour chaque patient ont été comparés aux 

paramètres populationnels estimés. Plusieurs indicateurs ont été calculés afin d’étudier cette 

variabilité : 

𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑒 𝑒𝑟𝑟𝑒𝑢𝑟𝑠 𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠 = 
 

𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑒( 
𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚è𝑡𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑝𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 − 𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚è𝑡𝑟𝑒 𝑖𝑛𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑢𝑒𝑙 

) 
𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚è𝑡𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑝𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 

 
 

 
𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 𝑒𝑟𝑟𝑒𝑢𝑟 𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑎𝑏𝑠𝑜𝑙𝑢𝑒 = 

 

𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑒|( 
𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚è𝑡𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑝𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 − 𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚è𝑡𝑟𝑒 𝑖𝑛𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑢𝑒𝑙 

)| 
𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚è𝑡𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑝𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 

 
 

 
 

 
𝑛 

1 
=  𝑥 ∑ ( 

𝑁 
𝑖=1 

Moyenne des erreur relative 

𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚è𝑡𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑝𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 − 𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚è𝑡𝑟𝑒 𝑖𝑛𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑢𝑒𝑙 
 

 

𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚è𝑡𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑝𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 

 

 
) x 100 

 
 

 
𝑅𝑀𝑆𝐸 (%) = 
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𝑛 
1 

 x √∑ ( 
𝑁 

𝑖=1 

𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚è𝑡𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑝𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 − 𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚è𝑡𝑟𝑒 𝑖𝑛𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑢𝑒𝑙 2 
) 

𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚è𝑡𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑝𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 

 
x 100 

 
 

 
Résultats 

 

Etude des variations paramètre populationnel/paramètre individuel avec la LSS publiée dans 

l’article 1 (II.1.1) 

 

 C0 a1 b1 a2 b2 FAIV alpha r 

Paramètre de population 1.31 4.03 4.24 21.38 50.49 4.41 1.68 0.59 

Médiane erreurs relatives -47% -10% 8% -154% -98% -6% -16% 36% 

Médiane erreurs relatives absolues 47% 27% 8% 154% 98% 18% 16% 36% 

Moyenne des erreurs relatives -40% -25% 9% -155% -83% -14% -17% 36% 

RMSE 53% 47% 9% 155% 104% 26% 18% 39% 

 

 
Les paramètres a2 et b2, qui décrivent la phase d'absorption lente, montrent des erreurs 

relatives très élevées (médianes à -154% et -98% respectivement, avec des RMSE 

correspondants de 155% et 104%). Cela suggère une grande hétérogénéité inter-individuelle 

dans cette phase d'absorption, ce qui pourrait être dû à des différences biologiques entre les 

patients, notamment la présence ou non d'un deuxième pic d'absorption. 
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Etude des variations paramètre populationnel/paramètre individuel avec la LSS publiée dans 

l’article 2 (II.1.2) 

 

 C0 a1 b1 a2 b2 FAIV alpha r 

Paramètre de population 1.31 4.03 4.24 21.38 50.49 4.41 1.68 0.59 

Médiane erreurs relatives -3% -12% 0% 6% -2% 1% -8% 2% 

Médiane erreurs relatives absolues 26% 50% 1% 32% 8% 19% 16% 6% 

Moyenne des erreurs relatives -32% -92% 0% -37% 1% -4% -7% 0% 

RMSE 98% 195% 2% 109% 11% 32% 25% 16% 

 

 
Les RMSE élevés pour a1 et a2 (195% et 109% respectivement) impliquent l’existence d’une 

grande dispersion des estimations individuelles par rapport aux valeurs populationnelles. Cela 

pourrait être dû à des différences significatives dans la façon dont les individus absorbent le 

médicament, influençant ainsi la variabilité de ces paramètres. Le fait que les données utilisées 

pour la LSS proviennent de simulations du modèle développé signifie que ces résultats 

reflètent la capacité du modèle à prédire les paramètres individuels en fonction des données 

populationnelles. Les paramètres qui montrent la plus grande variabilité individuelle par 

rapport aux valeurs populationnelles (C0, a1, a2) sont également ceux pour lesquels le modèle 

estime une variabilité importante dans la population. 

Etude des variations paramètre populationnel/paramètre individuel avec la LSS publié par 

Franck et al. avec le modèle de ganciclovir oral développé dans cette thèse (II.2.1) 

 

 a1 b1 a2 b2 r V1 k12 k21 Cl 

Paramètre de population 4.88 0.96 24.9 0.43 0.34 17.69 0.1 0.19 2.71 

Médiane erreurs relatives -3% -2% 0% 0% 0% -8% 9% 0% -150% 

Médiane erreurs relatives absolues 5% 10% 0% 0% 6% 10% 20% 5% 150% 

Moyenne des erreurs relatives -3% -1% 7% -51% 0% -6% -48% 1% -144% 

RMSE 8% 14% 21% 135% 12% 24% 179% 8% 159% 
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Le paramètre b2, avec une moyenne des erreurs relatives de -51% et un RMSE de 135%, 

montre une variabilité significative. Ce paramètre semble être fortement influencé par les 

différences interindividuelles dans la phase d'absorption, ce qui est cohérent avec le fait que 

certains patients présentent un double pic d'absorption tandis que d'autres n'en ont qu'un seul. 

Cette variabilité reflète la complexité de l'absorption du médicament chez différents patients, 

nécessitant une recalibration plus fréquente pour capturer ces différences. Le paramètre de 

distribution k12 montre également une grande variabilité, avec une moyenne des erreurs 

relatives de -48% et un RMSE de 179%. Cela suggère que la distribution du médicament entre 

les différents compartiments (plasma et tissus) varie d'un individu à l'autre. Cette variabilité 

peut être due à des différences physiologiques ou pathologiques qui influencent la distribution 

du médicament, comme le volume des compartiments ou la perfusion tissulaire. Le paramètre 

de clairance (Cl) montre une variabilité élevée, avec une médiane des erreurs relatives de - 

150% et un RMSE de 159%. L'élimination du ganciclovir, est connue pour avoir une grande 

variabilité interindividuelle, ce qui se reflète ici. La clairance étant un facteur clé dans la 

pharmacocinétique, cette grande variabilité souligne l'importance de la recalibration pour 

obtenir des estimations précises pour chaque patient, particulièrement dans le cadre de 

traitements personnalisés. 

Le choix des points de mesure pour la LSS (1h, 2h, et 6h) semble jouer un rôle clé dans la 

variabilité observée. Ces points permettent de capturer des phases critiques de la 

pharmacocinétique : l'absorption initiale, la distribution, et l'élimination. 

Etude des variations paramètre populationnel/paramètre individuel avec la LSS publiée par 

Franck et al. avec le modèle de ganciclovir IV développé dans cette thèse 

 

 a1 b1 a2 b2 r V1 k12 k21 Cl 

Paramètre de population 4.88 0.96 24.9 0.43 0.34 17.69 0.1 0.19 2.71 

Médiane erreurs relatives 0% 0% 0% 0% 0% 28% -15% 5% -190% 

Médiane erreurs relatives absolues 0% 0% 0% 0% 0% 29% 31% 5% 190% 

Moyenne des erreurs relatives 0% 0% 0% 0% 0% 13% -67% 3% -171% 

RMSE 0% 0% 0% 0% 0% 58% 167% 9% 194% 

 

 
Le paramètre V1 montre une médiane des erreurs relatives de 28% et une moyenne de 13%, 

avec un RMSE de 58%. Cela indique une certaine variabilité interindividuelle dans le volume 
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de distribution, qui pourrait être liée à des différences physiologiques entre les patients 

(comme le volume plasmatique par exemple). La population de patients étant pédiatrique, le 

volume plasmatique peut de ce fait être très variable. Le paramètre k12, qui décrit le transfert 

du médicament entre les compartiments, montre une médiane des erreurs relatives de -15% 

et une moyenne de -67%, avec un RMSE de 167%. Cela indique une variabilité importante 

dans la distribution du médicament entre les compartiments pour différents patients. Le 

paramètre de clairance présente la plus grande variabilité, avec une médiane des erreurs 

relatives de -190% et un RMSE de 194%. Cela montre une variabilité très élevée dans la 

capacité des patients à éliminer le médicament, ce qui est cohérent avec le modèle oral. 

Discussion/Conclusion 

Dans cette étude, la variabilité des paramètres individuels a été analysée pour chaque LSS 

développée ou utilisée dans des études précédentes. L’objectif des LSS est de sélectionner 

des points de prélèvement optimaux afin de capturer la variabilité PK individuelle et de 

recalibrer les modèles de manière optimale. Il a été constaté que, pour chaque LSS étudiée, 

un paramètre lié à la seconde phase d'absorption (a2, b2) est systématiquement recalibré. 

Cela met en évidence la variabilité interindividuelle quant à l’apparition d’un deuxième pic 

d’absorption au sein de la population, en particulier pour le MMF et le GCV. 

Pour le MMF, les paramètres les plus variables sont ceux liés à l’absorption (a1, b1, a2, b2), 

ce qui concorde avec la littérature, l'EHC jouant un rôle majeur dans la PK du MMF. En 

revanche, pour le GCV, c’est la clairance qui est le paramètre le plus souvent recalibré, ce qui 

est cohérent avec les données physiologiques. 

La recalibration bayésienne a été effectuée ici avec Monolix en utilisant l’algorithme SAEM. Il 

serait intéressant d’explorer d’autres algorithmes, tels que le FOCE, ou même d’utiliser 

plusieurs approches (NLME, non-paramétrique, IT2B) afin de comparer les résultats obtenus 

et d’évaluer la robustesse de la recalibration. 
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II.1.4. Pharmacocinétique de population d'acide mycophénolique et probabilité 

d'atteinte des objectifs thérapeutiques pharmacologiques chez les patients adultes 

transplantés cardiaques 

Article en cours de soumission à European journal of clinical pharmacology 

Dans le premier et le deuxième travail, le modèle de double absorption avec distribution 

gamma a été utilisé a posteriori, pour estimer les temps optimaux et déterminer les AUC 

individuelles. Dans cette troisième étude, l'objectif était de formuler des recommandations 

d'AUC cible en fonction des co-traitements immunosuppresseurs du MPA (CSA ou 

tacrolimus). En effet, il a été largement démontré que la CSA inhibe l'EHC, ce qui entraîne une 

diminution significative de l'AUC. En cas de sous-exposition au MPA, le risque de rejet de 

greffe augmente considérablement, ce qui peut entraîner des conséquences graves, 

notamment dans le cas des greffes cardiaques. Afin d’arriver à cet objectif, le modèle de 

double absorption gamma a été utilisé cette fois a priori, avec des simulations de Monte-Carlo 

et des PTA (développée en 1.2.5.2). 

Pour établir ces recommandations, les données PK de 44 patients ayant reçu une greffe 

cardiaque ont été compilées. Chaque patient inclus dans cette base de données avait reçu du 

Cellcept et un profil PK complet avait été réalisé à l’équilibre avec 8 échantillons : C0, 30 min, 

75 min, 2 h, 4 h, 6 h, 8 h, 12 h. Une fois le modèle développé, il a été évalué de manière interne 

à l'aide de graphiques diagnostiques et de simulations PcVPC ainsi que par bootstrap. 

Dans ce travail, a co-administration de tacrolimus ou de CSA s’est révélée significative sur les 

paramètres représentant le volume de distribution et la concentration résiduelle à l’équilibre 

du modèle. Pour atteindre les cibles d'exposition du MPA en présence de CSA comme 

traitement concomitant, les doses de MMF doivent donc être plus élevées que lorsqu'il est co- 

administré avec le tacrolimus. 

Ce travail propose donc de nouvelles recommandations de dose de MMF pour atteindre une 

cible d’AUC ≥ 36 mg.h/L : 

- 1500 mg deux fois par jour en combinaison avec la CSA 

- 500 mg deux fois par jour en combinaison avec le tacrolimus. 

De plus, ce travail montre que le modèle de double absorption implémenté et validé dans les 

deux premières études utilisé a posteriori est tout aussi utile dans son utilisation a priori afin 

de manipuler des simulations de Monte Carlo et d’établir de nouvelles recommandations de 

posologie. 



78 Kévin KOLOSKOFF | Thèse de doctorat | Université de Limoges | 2024 

Licence CC BY-NC-ND 3.0 

 

Mycophenolic acid population pharmacokinetics and probability of target attainment 

in adult heart transplant patients 

Running title: MPA pharmacokinetics in heart transplant 

Authors: 

Francesco Lo Re1,2, Kevin Koloskoff4,5, Sandro Sponga2,6, Chiara Nalli6, Igor Vendramin2,6, 

Pierre Marquet3,4, Marco Bosco7, Jacopo Angelini1,2, Massimo Baraldo1,2, Jean Baptiste 

Woillard3,4 

Affiliations: 

1. Clinical Pharmacology and Toxicology Institute, University Hospital Friuli Centrale 

ASU FC, 33100 Udine, Italy 

2. Department of Medicine (DMED), University of Udine (UNIUD), 33100 Udine, Italy. 

 
3. Department of Pharmacology, Toxicology and Pharmacovigilance, University Hospital 

of Limoges, Limoges, France 

4. Pharmacology & Transplantation, INSERM U1248, Université de Limoges, Limoges, 

France 

5. EXACTCURE, Nice, France. 

 
6. Department of Cardiothoracic Surgery, University Hospital Friuli Centrale ASU FC, 

33100 Udine, Italy. 

7. Ulss2 Marca Trevigiana, 31000 Treviso, Italy 

 
Corresponding author: 

Jean-Baptiste Woillard 

Title: PharmD, PhD 

ORCID: 0000-0003-1695-0695 ; 0000-0001-6147-9201 

Address: 

Univ. Limoges, INSERM U1248 P&T, 2 rue du Pr Descottes, F-87000 Limoges, France. 

Phone: +33 5 55 05 61 40 

Fax: +33 5 55 05 61 62 

Email: jean-baptiste.woillard@unilim.fr 

The authors confirm that the Principal Investigator for this paper is Prof Massimo Baraldo 

and that he had direct clinical responsibility for patients. 

Keywords Mycophenolic acid ・ Heart transplantation ・ Population pharmacokinetics ・ 

Double absorption model ・ SAEM 

Number of words: 3365 

mailto:jean-baptiste.woillard@unilim.fr


79 Kévin KOLOSKOFF | Thèse de doctorat | Université de Limoges | 2024 

Licence CC BY-NC-ND 3.0 
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What is already known about this subject 

• Mycophenolic Acid (MPA) is commonly used as an immunosuppressant in heart 

transplantation. 

• Therapeutic Drug Monitoring is widely recommended for optimizing dosage. 

• There have been limited population pharmacokinetic studies conducted in heart 

transplant patients. 

What this study adds: 

• A single-compartment model featuring first-order elimination and a double gamma 

distribution absorption was developed. 

• Nonlinear Mixed Effects and the Stochastic Approximation of the EM algorithm 

approach was used. 

• Probability of target attainment was conducted for MPA Area Under the Curve, 

suggesting to dosage recommendations based on the Calcineurin Inhibitors co- 

treatment. 
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Abstract 

Introduction: 

Mycophenolic acid (MPA) is an immunosuppressant indicated after heart transplantation 

(HTx). Its efficacy is described by its exposure expressed by the area-under-the-curve (AUC). 

It can be influenced by several factors including the co-administration of Cyclosporine; The 

objectives of this study were: i) to develop a population pharmacokinetic model (POPPK) using 

Monolix® and ii) to estimate probabilities of target attainment (PTA) for various AUC targets 

using Simulix®. 

Methods: 

MPA pharmacokinetic profiles of 44 HTx patients were used to develop a POPPK by using a 

Nonlinear Mixed Effect approach in Monolix. Simulations were conducted to determine the 

PTA for MPA AUC0-12h, considering thresholds aimed at maximizing treatment efficacy (36 and 

50 mg∙h/L) and avoiding treatment toxicity (80 mg∙h/L). 

Results: 

A single compartment double absorption gamma distribution model described well MPA 

pharmacokinetics. Calcineurin inhibitor type was retained in the final model as a categorical 

covariate affecting MPA distribution and elimination. The comparison between the model 

estimated vs the observed AUC revealed a bias ± SD = 4.6±12.2% and an imprecision of 

12.9%. Simulations revealed that for individuals co-administered with Cyclosporine, the PTA 

for an AUC target of 50 mg∙h/L was 31%, necessitating a 1500 mg Mycophenolate Mofetil dose 

twice daily, while for patients co-treated with Tacrolimus, the PTA was 81% with 1000 mg dose 

twice daily. In both scenarios, the likelihood of reaching toxicity was low 3% and 26%, 

respectively. 

Conclusion: 

The POPPK model developed in this study provided accurate estimates of MPA AUC, enabling 

the formulation of recommendations to achieve therapeutic goals in HTx patients. 
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INTRODUCTION 

Mycophenolate mofetil (MMF) is an immunosuppressive medication endorsed by international 

guidelines for use as maintenance immunosuppressive therapy following heart transplantation 

(HTx)1. Frequently, it is prescribed in conjunction with calcineurin inhibitors (CNIs) like 

cyclosporine (CsA) or tacrolimus (TAC), along with corticosteroids. The active metabolite of 

MMF, Mycophenolic Acid (MPA), exhibits a narrow therapeutic window coupled with significant 

inter- and intra-individual variability. This variability can be attributed partly to liver and renal 

function, as well as high plasma albumin binding and various drug-drug interactions2. 

Moreover, MPA displays complex delayed absorption pharmacokinetics that can be bimodal3 

and undergoes enterohepatic circulation (EHR)4. Concerning MPA's EHR, the influence of CsA 

co-administration is well-established. CsA acts as an inhibitor of the Multidrug Resistance 

Protein-2 (MRP-2) and and P-glycoprotein (P-gp), expressed in the gastrointestinal tract, 

leading to reduced biliary secretion of mycophenolic acid glucuronide (MPAG)4. Consequently, 

there is a decrease in the de-glucuronidation of MPAG by gastrointestinal flora, resulting in 

reduced MPA bioavailability5. This process has the potential to attenuate the typical secondary 

peak of MPA, typically observed 6–12 hours after drug administration6, thereby diminishing the 

MPA AUC7. 

Following HTx, routine clinical practice seldom includes Therapeutic Drug Monitoring (TDM) of 

MPA, despite its strong endorsement in the latest Consensus Report of the International 

Association of Therapeutic Drug Monitoring and Clinical Toxicology (IATDMCT)2. While a 

retrospective study suggested a potential link between a pre-dose concentration (C0) of MPA 

exceeding 2 mg/L and a decreased risk of rejection within the initial year following HTx8, 

subsequent research has highlighted a substantial correlation between MPA AUC and 

treatment efficacy9. Various studies have proposed target thresholds to mitigate rejection risk 

(36 mg∙h/L; 50 mg∙h/L, respectively)10,11. 

The complexity of MPA pharmacokinetics poses challenges in developing accurate Population 

Pharmacokinetic (POPPK) models. To date, only a limited number of POPPK models have 

been established for HTx patients. For instance, Wang et al. devised a two-compartment model 

featuring first-order absorption and elimination with a lag time, employing the first-order 

conditional estimation with interaction (FOCEI) algorithm12. Similarly, Woillard et al. developed 

a single-compartment model with first-order elimination and two parallel routes of absorption, 

described by a sum of two gamma distributions. In this latter work, both the iterative two-stage 

(IT2B) method and a non-parametric approach were utilized11. 

Currently, Nonlinear Mixed Effect (NLME) approaches are the predominant method in 

pharmacometrics modeling, surpassing iterative two-stage and non-parametric approaches, 

likely due to the complexity of the algorithms involved. The Stochastic Approximation of 
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Expectation-Maximization (SAEM) algorithm, implemented in software such as Monolix®, has 

demonstrated rapid convergence and superior performance for physiologically-based 

problems compared to the FOCEI algorithm13. This makes NLME approaches, particularly 

those using the SAEM algorithm, especially suitable for developing accurate population 

pharmacokinetic (POPPK) models14. 

The objectives of this study were: i) to develop a POPPK model in Monolix® by evaluating and 

comparing various absorption models to accurately describe the pharmacokinetics of MPA, 

and ii) to estimate probabilities of target attainment (PTAs) for various AUC thresholds using 

Simulix®. The overarching aim of this research is to propose dosage recommendations for 

MMF that can be applied in clinical practice, with the intention of maximizing the efficacy of 

MPA while minimizing the risk of acute toxicities in HTx recipients. 

METHODS 

Patients and data setting 

Anonymized data from 44 adult patients who underwent primary HTx were utilized for model 

development. All patients had previously received treatment at the University Hospital of Udine 

according to routine clinical practice, following the internal protocol involving MMF combined 

with either CsA or TAC, along with prednisone15. MMF (Cellcept, Roche®) was administered 

every 12 hours, and steady-state MPA AUC was assessed by collecting eight venous samples 

at 0 min, 30 min, 75 min, 2 h, 4 h, 6 h, 8 h, and 12 h after the morning MMF dose. MPA AUC0- 

12h was evaluated by means of trapezoidal rule applied on all available samples. Among the 

44 patients, complete MPA pharmacokinetics (PK) profiles were available for 39 patients. For 

the remaining five patients, a reduced number of samples were drawn as follows: seven 

samples (0 min, 30 min, 75 min, 2 h, 4 h, 6h, 8 h) for two patients; six samples (0 min, 30 min, 

75 min, 2 h, 4 h, 6h) for one patient; and five samples (0 min, 75 min, 2 h, 4 h, 6h) for two 

patients. In the latter case, MPA AUC was estimated according to the limited sampling 

strategies (LSSs) outlined by Baraldo et al16. Patients treated with prokinetic drugs, resins, or 

other medications interfering with MPA PK, except for prednisone, were excluded from the 

model-building cohort. MPA TDM was performed at a median time of 0.5 years post- 

transplantation using a validated HPLC method, as previously reported5. Separation of plasma 

was performed immediately in a centrifuge at 4 °C. Plasma MPA concentrations were 

measured by high-pressure liquid chromatography with UV detector (HPLC/UV) using a 

reference method published in literature17. Our laboratory reported the following parameter for 

the HPLC/UV method used: limit of detection: 0.1 mg/L; linearity between 0.1 and 40 mg/L 

(coefficient of determination, R2: 0.9988); intra-batch imprecision expressed as coefficient of 

variation (CV): 3.15%, 1.55%, and 1.76% at MPA plasma concentrations of 1.5, 5.0, 15.0 mg/L, 

respectively; inter-batch imprecision (CV): 3.41%, 3.21%, and 1.92% at MPA plasma 
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∗ ( ) (2) 

concentrations of 1.5, 5.0, 15.0 mg/L, respectively; overall inaccuracy (% bias) of the 

procedure: ranged from 8.7% to 13.6%. 

Pharmacological and labs analyses were conducted as per routine clinical practice. 

Demographic and clinical data including age, sex, post-transplantation time, body weight, 

height, body mass index (BMI), Aspartate Transaminase (AST), Alanine Aminotransferase 

(ALT), Total Bilirubin, Creatinine, and Albumin were recorded. Estimated Glomerular Filtration 

Rate (eGFR) was assessed using the CKD-EPI formula. 

The study received approval from the Institutional Review Board (I.R.B.) of the Commission 

for the Experimentation and Protection of Human Subjects of the Department of Medical Area 

of the University of Udine under protocol number: 036/2020_IRB and with the subsequent 

amendment Prot. IRB: 180/2024. Due to the retrospective and anonymized nature of the study, 

written informed consent was not required. 

Pharmacokinetic modelling and probability of target attainment 

Pharmacokinetic structural modelling 

The model was developed using Monolix® software (version 2023 R1, Lixoft SAS, a Simulation 

Plus company). All population parameters were estimated via NLME employing the SAEM 

algorithm. Several structural models were assessed to describe the complex MPA absorption, 

including a two-compartment model with lag time, a two-compartment model with a transit 

compartment, and a single-compartment model with double absorption using 2 gamma 

distributions. The latter has been previously described by Koloskoff et al. in a cohort of patients 

affected by Systemic Lupus Erythematosus (SLE)18. 

We explored proportional, additive, and combined residual error models. Inter-individual 

variability (IIV) estimation was modelled using a log-normal distribution. For the double gamma 

absorption model, the parameter r (representing the drug fraction absorbed through the faster 

phase) was modelled using a logit-normal distribution. 

Model selection was based on the reduction of the -2log likelihood (-2LL) with a statistical 

significance threshold of p<0.01 between nested models. Additionally, model choice was 

influenced by the precision of parameter estimation, with a criterion of relative standard error 

(RSE) <40%. 

Covariate model 

Following structural model development, the impact of both categorical and continuous 

covariates on PK parameters was explored to enhance the model. Equation 1 and Equation 2 

were employed for investigating categorical and continuous covariates, respectively. 

𝜃𝑗 = 𝜃𝑗𝑇𝑃𝑉 × 𝑒 𝜃𝐶𝑂𝑉𝑖 ×𝐶𝑂𝑉𝑖 (1) 

𝑙𝑜𝑔𝜃𝑖 = 𝑙𝑜𝑔𝜃𝑝𝑜𝑝 + 𝑙𝑜𝑔𝜃𝑐𝑜𝑣 
  𝐶𝑜𝑣𝑖  

𝐶𝑜𝑣𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 
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We examined the following covariates on each MPA PK parameter: weight, BMI, age, gender, 

post-transplantation time, Albumin, ALT, AST, Bilirubin, eGFR and co-treatment with CsA or 

TAC. 

Covariates were individually incorporated into the structural model using a forward inclusion 

and backward elimination procedure (p value <0.05). Only the covariates that decreases the - 

2log likelihood (OFV) were retained in the final model. 

Final model evaluation 

The final model underwent evaluation through visual inspection of goodness-of-fit plots and 

prediction-corrected visual predictive checks (pcVPC)19. 

Furthermore, we assessed the bias and inaccuracy of the AUC estimated by the model 

compared to the AUC assessed using the linear trapezoidal rule. This evaluation was 

conducted utilizing the relative mean of the prediction error (MPE%; Eq. 3) and the relative 

root-mean-squared prediction error (RMSE%; Eq. 4). 

𝑀𝑃𝐸% = 
1 

∗ √∑𝑛 
 

𝐴𝑈𝐶𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 −𝐴𝑈𝐶𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑑 ( ) 
 

𝑁 𝑖=𝑖 𝐴𝑈𝐶𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑑 

 

 
 

𝑅𝑀𝑆𝐸% = 
1 

∗ √∑𝑛 𝐴𝑈𝐶𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 −𝐴𝑈𝐶𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑑 2 ∙ 100 (4) 
𝑁 𝑖=𝑖 ( 

𝐴𝑈𝐶 
) 

𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑑 

Simulation of dose regimens 

The PTA for various AUC thresholds10,11, as outlined in the consensus conference, was 

determined through simulations conducted using Simulix® software (version 2023 R1, Lixoft 

SAS, a Simulation Plus company). Briefly, 1000 simulations were generated for different MMF 

dosages (500 mg, 750 mg, 1000 mg, 1250 mg, and 1500 mg every 12 hours) in conjunction 

with CNI co-treatment (CsA or TAC, respectively). PTA was assessed for different AUC 

targets, aiming to maximize efficacy (defined as the proportion of AUC > 36 or 50 mg∙h/L) and 

mitigate acute toxicities (defined as the proportion of AUC < 80 mg∙h/L). 

∙ 100 (3) 
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Results 

Patients 

Pharmacological and clinical data of the 44 patients are summarized in Table 1. 

Pharmacokinetic modelling 

The POPPK model was developed using a total of 341 MPA steady-state concentrations 

sampled in 44 patients, with concentrations ranging from 0.12 to 38.51 mg/L. The spaghetti 

plot of the concentration as a function of time is provided in Figure 1, revealing complex PK 

profiles. Notably, it indicates the necessity of employing a POPPK model with two absorption 

peaks in some profiles. 

Accordingly, the model that best described the MPA pharmacokinetic parameters was a single- 

compartment model with first-order elimination and double gamma distribution absorption, 

coupled with a constant error model incorporating a logit distribution to account for residual 

variability. Among the three structural models tested, the double absorption model exhibited a 

lower -2 log-likelihood, Akaike criteria, and parameter estimation (OFV comparing model of 

1433.06 vs 1759.45 and 2058.84, for double gamma absorption, lag-time with first order 

absorption and transit compartment respectively). 

Most of the PK parameters were well-estimated (RSE<40%), except for parameters a2 and b2 

(shape and scale of the 2-absorption phase), as indicated in Table 2. The only categorical 

covariate that significantly improved the model was the use of TAC vs CsA on the C0 and FAIV 

parameter which represents the elimination and distribution respectively. An example 

illustrating the fit of individual profiles by the final model is presented in Figure 2, depicting 

three representative patients co treated with CsA and TAC, respectively. 

The goodness-of-fit plot displayed no discernible trend or bias in the observation versus 

population prediction and versus individual prediction and demonstrated an excellent fit 

(Figure 3A, 2B). Individual weighted residuals plotted against time and individual predictions 

are depicted in Figure 3C and Figure 3D, respectively. The prediction-corrected visual 

predictive check (pcVPC) for MPA concentration versus time revealed that the model 

accurately captured the central tendency and variability of the data (Figure 4). 

Moreover, the comparison of trapezoidal rule AUCs versus the model-predicted AUCs yielded 

accurate results in terms of bias (MPE%: 4.57% ± 12%) and imprecision (RMSE%: 12.96%). 

Results of probability of target attainment 

The results of the PTA for maximizing MPA efficacy and reducing the probability of acute 

toxicities are presented in Table 3. 

In summary, for patients co-treated with CsA, the PTA to achieve an AUC target of 36 mg∙h/L 

was 72% when administering a 1500 mg MMF dose twice daily. Conversely, for patients co- 
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treated with TAC, the PTA to reach the same AUC target was 85% with a 3-fold lower MMF 

daily dose (500 mg twice daily). For both simulations, the probability of reaching toxicity was 

very low (3% and 7%, respectively). 

Moreover, to achieve higher MPA immunosuppression, expressed by an AUC target of 50 

mg∙h/L, this study revealed a low PTA when MMF is combined with CsA. However, when MMF 

is combined with TAC, an MMF dosage regimen of 1000 mg twice daily provided a high 

probability (81%) of reaching the therapeutic goal, with a relatively low probability of toxicity 

occurrence (26%). 

Discussion 

In this study, a double gamma distribution absorption model for MPA was developed in HTx 

patients using a NLME approach. Compared with the other nested models (two-compartment 

model with t-lag and two-compartment model with transit compartment), it demonstrated a 

decreased OFV. This model exhibited excellent individual fit for MPA, whether combined with 

CsA or TAC. 

All the population parameters were well-estimated, except for parameter a2 and b2. This may 

be attributed to the characteristic high variability in the absorption phase of MPA. Additionally, 

only a few patients had a second absorption peak with a high variability in the extend and the 

timing. Interestingly, it emphasizes the two phenomena described for MPA: the double 

absorption peak in relation to the pH variation in the intestine, and the enterohepatic recycling 

occurring between 6 and 12 hours3. Actually, the model developed here perfectly catch the 

second absorption peak but does not catch well the enterohepatic recycle as show in the PTA 

curve split by CNI (Figure 2C). Indeed, the model used here is a double absorption model, 

and in the case of three absorption peaks (both phenomena described above), as seen in the 

patient presented in Figure 2C, the third peak cannot be captured. A three-absorption peak 

would lead to poor identifiability of the PK parameters. Nevertheless, the underestimation of 

EHR does not translate in high values of bias or imprecision and the EHR rebound is caught 

in some of the patients as shown in the individual modelled PK profiles of patient under TAC 

(Figure 2B). 

When compared with a previous study conducted by Woillard et al. in HTx patients using an 

IT2B approach, the parameters r and FAIV were quite similar (r: 0.53 vs 0.47), (FAIV: 0.53- 

2.15 vs 1.66). However, parameter a1 and b1 were lower compared to the study by Woillard 

et al. (a1: 8.66 vs 13.51), (b1: 9.45 vs 26.15), while parameters a2 and b2 were higher (a2: 

80.61 vs 18.97), (b2: 96.98 vs 16.08). Consequently, the mean absorption time (MAT) obtained 

by dividing a1/b1 was higher compared to the study of Woillard et al. (0.92 vs 0.52, 

respectively). Nevertheless, the value of RSE% confirms the accurate estimation for the first 

absorption peak in this model. 
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The only categorical covariate implemented in the model was TAC. It is well-known that CsA, 

by inhibiting the MRP-2 and P-gp in the gastrointestinal tract, could reduce MPA EHR, thus 

influencing MPA AUC2,7 and clearance. Consequently, in this study we observed that 

combining MMF with TAC resulted in a higher probability of reaching the therapeutic target, 

while also sparing MMF dosage. 

About the other covariates with well-known influences on MPA PK (Albumin, Post- 

transplantation time, and eGFR), none of them were retained because they did not improve 

the model. Contrary to findings in other publications4,12, no correlation was evident between 

MPA exposure and albumin levels. This may be attributed to the fact that only one patient had 

albumin levels below 21.9 mg/dl. In this context, Saint Marcoux et al. also found no significant 

impact of albumin level variations on MPA PK20. Furthermore, we did not find any impact of 

Hepatic function on MPA PK. This could be attribute by the fact that only five patients presented 

ALT higher than normal (>55 UI/L), and three patients presented AST higher than normal (>48 

UI/L). 

Contrary to the findings of Wang et al.12, we did not observe any impact of eGFR on MPA PK. 

This discrepancy could be attributed to eGFR values that were quite similar in our population 

(Table 1). Only five patients exhibiting severe renal impairment (eGFR<30 ml/min/1.73 m2), 

and only four patients presented an eGFR>90 ml/min/1.73m2 12. Moreover, the ethnicities of 

the study populations differed (Chinese vs Caucasian patients), suggesting that the results 

may not be directly comparable12. In addition, as this model very accurately describe the 

individual profile, the place for the improvement by covariate is rather small as previously 

discussed for TAC21. 

This model was developed using a NLME approach as an alternative to the IT2B approach. 

The IT2B approach involves the initial utilization of patients' means and standard deviation 

parameters as Bayesian priors, followed by the examination of individual patient data to 

determine the maximum a posteriori probability parameter value for each patient22. Although 

the IT2B approach has demonstrated robustness and accuracy23, the NLME approach has 

shown equal or even superior performance, particularly in cases of sparse data24. One 

advantage of the NLME approach is the simultaneous estimation of both fixed effects and 

random distribution. Developing a model with the NLME approach is considered a better 

strategy due to its capability for accurate and precise estimation of all parameters, as well as 

its ability to reduce bias and imprecision compared to other traditional two-stage methods25. 

Our PTA simulations revealed that due to interactions with CsA, patients require an initial MMF 

dose of 1500 mg with a relatively low probability reach a therapeutic target of 50 mg∙h/l, 

whereas co-treatment with TAC necessitates a significantly lower dose of 1000 mg. In patients 

treated with CsA, higher MMF dose would be probably required to reach 50 mg∙h/L but that 

couldn’t be investigated in our work as it would have required extrapolation from our 
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experimental data. It should be investigated in future works. In addition, our PTA revealed a 

high probability to reach the minimal target of 36 mg∙h/l with 1500 mg MMF dose twice daily 

for individuals co-administered with CsA, while for patients co-treated with TAC a threefold 

lower daily dose may be sufficient. The current clinical guidelines often recommend standard 

MMF doses without adjusting for specific CNIs, highlighting a gap that our findings address by 

emphasizing the need for individualized dosing. The higher MMF requirement with CsA is due 

to its inhibition of MRP-2 and P-gp, reducing the EHR and necessitating a higher dose to reach 

the therapeutic levels, while TAC's minimal impact on these transporters allows effective MPA 

exposure at lower doses2. These personalized regimens could enhance therapeutic outcomes 

and reduce acute toxicities, underscoring the importance of considering this interaction in MMF 

initial dose. Our findings strongly advocate for revising current MMF dosing guidelines in HTx 

recipients to integrate CNIs specific pharmacokinetic interactions, ultimately improving clinical 

outcomes in HTx. 

The strength of this study lies in the inclusion of a significant number of full MPA PK profiles, 

which are challenging to obtain for HTx patients due to the infrequent performance of MPA 

TDM during routine clinical practice. 

The first limitation of this study could be attributed to the proportional dose changes considered 

in the simulation phase for PTA, despite the known non-linear relationship between MPA dose 

and AUC2. Furthermore, in this cohort, only two patients were treated with 1500 mg twice daily 

and one patient with 1750 mg twice daily, indicating that these dosing regimens were 

underrepresented. This limited representation leads to poor reliability of the simulations for 

these doses compared to more commonly represented dose levels. Therefore, if larger dose 

changes are required, we recommend adjusting the dose step by step and assessing MPA 

AUC more frequently. 

Full MPA PK profiles can typically only be obtained for hospitalized patients, rather than in an 

ambulatory setting. In the past, to overcome the challenge of performing full MPA AUC TDM 

in ambulatory settings, our research group developed and validated two LSSs using linear 

regression analysis for HTx patients co-treated with CsA16,26. These LSSs were shown to 

accurately estimate MPA AUC even in patients co-treated with TAC27. However, the 

disadvantages of this type of LSSs include the need for drawing samples at strictly determined 

timing points and the lack of consideration for patients' clinical features27. Therefore, the future 

perspective of this study involves the development of an LSS by Maximum a Posteriori 

Bayesian Estimation (MAP-BE) based on this model in an external cohort of HTx patients. This 

would generate a more flexible and efficient approach to improve our standard clinical practice. 

In conclusion, this study developed a parallel double absorption with gamma distribution 

POPPK model using a NLME approach and the SAEM algorithm in a cohort of HTx patients. 

Additionally, MMF dose recommendations were suggested with a starting dose of at least 
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1500 mg twice a day for patient co-treated with CsA and 1000 mg twice a day for those co- 

treated with TAC for reach the optimal target. This would allow to achieve optimal AUC 

targets based on the chosen CNI co-treatment, confirming the pivotal role of CsA 

administration in MPA PK. 
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Table 

Table 1: Demographic and biological characteristics 
 

Patient 

characteristics 
Median IQR Min-Max 

Number of patients∙  44  

Male/Female  32/12  

Post- 

Transplantation 

Time (Years) 

 
0.5 

 
(0.1 – 4.4) 

 
(0.02 – 17.7) 

Age (Years) 58 (49 – 66) (20 – 74) 

Weight (Kg) 74 (63 – 89) (39 – 113) 

BMI (kg/m2) 23.7 (21.6 – 29.4) (18.7 – 41.0) 

MMF dose q 12 h 

(mg) 
1000 (750 – 1000) (500 – 1750) 

MMF dose (mg/kg) 23.3 (20.2 – 29.5) (10.1 – 40.8) 

AST (IU/L) 19 (13.8 – 22.5) (7.3 – 86.0) 

ALT (IU/L) 20.0 (14.0 – 31.0) (7.0 – 85.0) 

Bilirubin (mg/dL) 0.8 (0.5 – 1.0) (0.2 – 2.9) 

Cr (mg/dL) 1.3 (1.1 – 1.7) (0.7 – 4.2) 

Alb (mg/dL) 41.0 (34.6 – 44.1) (15.0 – 50.1) 

eGFR (ml/min/1.73 

m²)b 
50.5 (41.7 – 63.8) (14.0 – 113.0) 

Number of patients 

co-treated with CsA∙ 

 
29 

 

Number of patients 

co-treated with 

TAC∙ 

 
 

15 

 

Continuous data are expressed as median and inter-quartile range (Q1–Q3) and minimum-maximum, 

categorical data as absolute number ∙. a Evaluated by Cockcroft–Gault adjusted for body 

weight. b Evaluated by CKD-EPI Equation; Alb—Albumin, ALT—alanine aminotransferase; AST— 

aspartate aminotransferase; BMI—body mass index; CsA—cyclosporine; CrCl—creatinine clearance; 

eGFR—glomerular filtration rate; MMF—mycophenolate mofetil; TAC—tacrolimus. 
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Table 2: Final estimated parameters 
 

Parameters Final model 

estimate (% 

RSE) 

Shrinkage of 

the conditional 

distribution (%) 

Inter-individual 

variability (% 

RSE) 

C0 (mg/L) 1.35 (10.1) -0.296 43.8 (15.3) 

Effect of TAC on C0 0.65 (23.4) - - 

a1 8.66 (17.1) -15.6 66.9 (30.0) 

b1 (h-1) 9.45 (15.9) -5.13 59.5 (24.2) 

a2 80.6 (53.8) -2.87 1251.0 (16.6) 

b2 (h-1) 97(46.0) -2.52 150.3 (29.2) 

FAIV (mg/L) 2.13 (14.0) -5.7 76.6 (15.6) 

Effect of TAC on FAIV 0.53 (26.7) - - 

Alpha (h-1) 1.02 (10.8) -1.47 53.4 (16.9) 

r 0.69 (11.6) 6.36 38.9 (21.4) 

Correlation Alpha, 

FAIV 

0.83 (11.5) - - 

Residual error (σ) 

(mg/L) 

0.79 (6.26) - - 

C0 is the estimated trough concentration at steady state, ai and bi are the shape and rate of the gamma distributions, 

r is the fraction of dose absorbed from the first gamma function, FAIV is the disposition coefficient following an 

intravenous bolus administration of a unit dose of 100 mg, alpha is the disposition rate constant, and σ is the 

standard deviation of the additive residual error. Volume of distribution can be calculated using 100/FAIV. IIV is 

reported as coefficient of variation (%) 
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Table 3: Probability of target attainment of various MMF dosage in relation to the respective CNI co- 

treatment; 

MMF dose 

twice/day 

(mg) 

AUC > 36 mg∙h/L AUC > 50 mg∙h/L AUC > 80 mg∙h/L 

MMF + 

CsA 

MMF + 

TAC 

MMF + 

CsA 

MMF + 

TAC 

MMF + CsA MMF + 

TAC 

500 16% 85% 2% 46% 0% 7% 

750 37% 93% 8% 70% 0% 16% 

1000 55% 97% 20% 81% 1% 26% 

1250 69% 99% 28% 91% 2% 41% 

1500 72% 98% 31% 90% 3% 42% 

AUC (Area under the curve); CsA (Cyclosporine); CNI (Calcineurin Inhibitor); MMF (Mycophenolate 

Mofetil); TAC (Tacrolimus). 
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Figures 

Figure 1: Observed individual pharmacokinetic profiles (n = 44) of mycophenolic acid (MPA) treated 

patients; Data below the limit of quantifications are represented by empty dots 
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Figure 2: (A) Patient co-treated with CsA (B) Patient co-treated with TAC with EHR well catch by the 

model; (C) Patient co-treated with TAC with EHR badly catch by the model; Black dots depict observed 

concentrations; Solid lines represent the model prediction. (CsA: Cyclosporine; TAC: Tacrolimus, EHR: 

Entero-hepatic recirculation). 
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Figure 3: A) Observed MPA concentrations (mg/L) against population predictions (mg/L). MPA 

(Mycophenolic Acid) B) Observed MPA concentrations (mg/L) against individual predictions (mg/L). 

MPA (Mycophenolic Acid); C) Individual weighted residuals vs. time D) Individual weighted residuals vs. 

predicted concentrations. Empty dots represent concentrations below the method limit of quantifications; 

Solid line represents the spline. 
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Figure 4: Prediction corrected visual predictive checks, splitted by the co-administerd calcineurin 

Inhibitors (A :Ciclosporine; B: Tacrolimus). Theoretical 10th, 50th, and 90th percentiles are 

represented as the dashed lines; observed 10th, 50th, and 90th percentiles are represented as solid 

lines. Blue areas represent the 90% interval of confidence of the corresponding theoretical percentiles. 

Empty dots represent data below the method limit of quantifications. 
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II.2. Apport de la recalibration bayésienne pharmacodynamique dans l’optimisation de 

doses de (val)ganciclovir 

II.2.1. Développement d’un modèle PK/PD et simulations de Monte-Carlo pour prédire 

la diminution de la charge virale du cytomégalovirus chez les patients greffés 

pédiatriques traités par (val)ganciclovir 

Article soumis dans Journal of Antimicrobial Chemotherapy 

Les deux premiers travaux de cette thèse ont montré que le modèle de double absorption avec 

distribution gamma permettait d’estimer l’AUC individuelle a posteriori par approche NLME 

pour le MMF. Dans le troisième travail, ce modèle a été utilisé a priori pour émettre des 

recommandations de posologie par simulations de Monte-Carlo. Dans ce quatrième travail, un 

modèle de PK/PD a été développé afin d’établir des recommandations d’AUC cibles pour le 

GCV chez la population pédiatrique post-greffe. À notre connaissance, il s'agit du premier 

modèle PK/PD établissant un lien entre l'AUC et la charge virale du CMV en pédiatrie. Pour 

faire cela, un modèle de double absorption gamma a été développé et a permis de calculer 

l’AUC individuelle a posteriori. Dans un second temps, l’AUC individuelle était introduite dans 

le modèle de PD et des simulations de Monte Carlo ont permis d’émettre des 

recommandations d’AUC cibles en utilisant le modèle PK/PD a priori. Ce travail est donc une 

combinaison des approches utilisées dans les trois premières études avec une partie 

modélisation PK/PD en plus. 

Pour cela, une base de données incluant 48 patients pédiatriques ayant reçu une greffe 

d'organe solide ou de cellules souches hématopoïétiques a été utilisée. Un modèle PK avec 

une double absorption suivant une distribution gamma a été développé pour correspondre aux 

données de concentrations, tandis qu’un modèle de stimulation de la dégradation virale a été 

utilisé pour modéliser les données PD.(60,78) 

À partir de ce modèle, des simulations de Monte-Carlo ont permis d’établir des 

recommandations d’AUC visant à optimiser la décroissance de la charge virale, maximisant 

ainsi l’efficacité du traitement. Deux indicateurs ont été simulés dans ce travail : 

- la probabilité de ne pas avoir de décroissance virale d’au moins 1 log après 2 semaines 

de traitement 

- la probabilité d’atteindre une charge virale indétectable dans les 28 premiers jours de 

traitement. 

Pour le premier indicateur, une AUC0-24 > 30 mg.h/L est nécessaire pour atteindre une PTA de 

80,4 %. Pour le second indicateur, une AUC0-24 ≥ 50 mg·h/L permet d’atteindre une PTA de 
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82.2 % après 21 jours de traitement. Dans ce travail, l’évaluation de la toxicité n’a pas pu être 

réalisée par manque de données concernant la neutrophilie notamment. Il est cependant clair 

que l’aspect toxicité du médicament doit également être prise en compte lors de l’interprétation 

de nos simulations. 

Ces résultats confirment que les cibles d'exposition utilisées en pratique clinique, basées sur 

la prophylaxie universelle chez les patients adultes, semblent applicables pour le traitement 

préventif chez les patients pédiatriques. (50) Les indicateurs utilisés pour les PTA et les 

recommandations qui en découlent sont en accord avec les directives des sociétés savantes 

dans ce domaine.(79) 
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Abstract 

Cytomegalovirus (CMV) infection poses significant challenges in pediatric transplant 

recipients. Ganciclovir and its prodrug valganciclovir are primary treatments due to their potent 

antiviral effects. Balancing efficacy and toxicity is particularly critical in children. 

This study aimed to develop a pharmacokinetic/pharmacodynamic (PK/PD) model for 

(val)ganciclovir and assess the relationship between AUC (area under the curve) and CMV 

viral loads via Monte-Carlo simulations. 

A retrospective analysis included 445 PK and 231 viral load samples from 48 transplanted 

children treated with ganciclovir/valganciclovir. The dataset was divided into training and 

validation sets. A population PK/PD model was developed using Monolix on the training set 

and validated on the validation set. Monte-Carlo simulations were performed to assess viral 

load decline with varying AUCs. 

A double gamma absorption model with single elimination best fit the PK data, while a viral 

turnover model with stimulated degradation was used for the PD data. Model validation showed 

no bias or misspecification. Simulations indicated that maintaining an AUC0-24 ≥50 mg·h/L 

achieved an 82.2% probability of undetectable viral load after 21 days of therapy. None of the 

tested AUC0-24 values achieved this probability in 14 days. AUC0-24 > 30 mg·h/L provided 80.4% 

probability of reducing viral loads by -1 log after two weeks. AUC0-24 values exceeding 80 

mg·h/L offered minimal incremental benefits. 

The PK/PD model accurately predicted observed data. Simulations indicated that maintaining 

a ganciclovir plasma AUC0-24 around 40 to 60 mg·h/L maximizes antiviral efficacy. AUC0-24 

exceeding 80 mg·h/L might increase the risk of adverse events without providing additional 

efficacy. 

Key points: ganciclovir – pediatric – pharmacodynamics – preemptive therapy – viral load 
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Introduction 

Cytomegalovirus (CMV), a double-stranded DNA virus classified within the Herpesviridae 

family, poses significant risks of morbidity and mortality among solid organ transplant (SOT) 

and hematopoietic stem cell transplant (HSCT) recipients. It can manifest through direct 

effects, such as end-organ diseases including pneumonia, gastrointestinal disease, hepatitis, 

retinitis, colitis, and myocarditis, as well as through indirect consequences, such as acute graft 

rejection.1 Therefore, CMV infections needs effective antiviral strategies to prevent associated 

complications.2 Valganciclovir, an oral prodrug of ganciclovir, has emerged as a first-line 

therapy for CMV prevention in transplant recipients, offering enhanced bioavailability and 

convenience over its parent compound.3 Two common approaches are employed to prevent 

CMV disease in transplant recipients: universal prophylaxis, which involves administering 

antiviral agents to all transplant recipients at high risk of CMV disease early after 

transplantation, and preemptive therapy, which entails administering antiviral agents upon 

detection of CMV replication but before the onset of the disease.4 

Considering the notable pharmacokinetic (PK) variability of ganciclovir observed among 

individuals, particularly in pediatric patients, therapeutic drug monitoring (TDM) is increasingly 

used in practice to adjust dosing. 5–8 However, the implementation of TDM encounters 

challenges due to limited data characterizing the relationship between ganciclovir exposure, 

efficacy, and toxicity.9,10 Therefore, TDM practices vary according to local protocols and are 

either based on trough concentrations (C0) or the area under the concentration time curve 

(AUC). The C0 target was determined based on in vitro observations of ganciclovir’s inhibitory 

concentrations, while the AUC0-24 target range of 40–60 mg·h/L was derived from a randomized 

double-blind prophylaxis study in adult solid organ transplantation. 11 Although some studies 

have reported a correlation between ganciclovir C0 and AUC0-24 
8, the evidence is not 

consistent. Therefore, TDM is primarily focused on AUC0-24. 12 

To address the challenges of employing the trapezoidal rule and conducting multiple patient 

sampling for AUC0-24 calculation, especially in children, several studies have developed 

population PK models and limited sampling strategies using maximum a posteriori Bayesian 

estimators, developed for pediatric populations.13,14 Nevertheless, the link between AUC0-24 

and viral loads still needs to be well characterised, and to our knowledge, no PK/PD model in 

children has been developed so far. Therefore, the objective of this study was to develop a 

PK/PD model of (val)ganciclovir in transplanted children and to use Monte Carlo simulations 

to evaluate the relationship between AUC0-24 and the CMV viral loads. 
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Materials and Methods 

Data collection 

Children were retrospectively enrolled from a tertiary pediatric hospital center (CHU Sainte- 

Justine, Montreal, QC, Canada). Inclusion criteria included transplantation (SOT or HSCT) 

between January 2007 and December 2015, receiving valganciclovir and/or IV ganciclovir for 

CMV disease prevention, had an available PK profile and at least two CMV viral loads per 

patient. At CHU Sainte-Justine, the CMV disease prevention strategy involves a pre-emptive 

approach: CMV DNA in peripheral blood is monitored weekly for the initial 100 days post- 

transplant and then monthly for up to 6 months. Generaly, antiviral therapy with IV ganciclovir 

(5 mg/kg/every 12 h) or enteral valganciclovir (10 mg/kg/every 12 h) is initiated upon detection 

of CMV DNA exceeding a significant threshold, which is not standardized and varies based on 

risk factors (CMV DNAemia level, time since transplant, CMV status). The dosing regimen can 

be adjusted according to the clinical condition of the patient; for example, some patients may 

receive (val)ganciclovir every 24 hours instead of every 12 hours, depending on their individual 

needs. The Institutional Review Board of the CHU Sainte-Justine approved the protocol (2018- 

1830). 

 
Sampling and bioanalysis 

In accordance with local standards of care, TDM of ganciclovir was initiated after at least six 

doses to reach steady state, with a target AUC0–24 range of 40–60 mg·h/L (derived from adult 

prophylaxis data). Blood samples were collected routinely in EDTA microtainers (0.25 mL) at 

specified time points: pre-dose; 0.5; 1; 1.5; 2; 3; 6; and 12 hours for IV ganciclovir, and pre- 

dose; 0.5; 0.75; 1; 1.5; 2; 4; 6; and 12 hours for enteral valganciclovir. Samples were 

immediately centrifuged at 3500 rpm for 10 minutes (2634 g) and stored at −30 °C in the 

hospital clinical laboratory. Plasma concentrations were analyzed within 72 hours of sampling 

using high-performance liquid chromatography with diode array detection.15 CMV viral loads 

were determined using a custom-developed quantitative polymerase chain reaction (QPCR) 

assay, which utilizes a standard curve derived from quantified commercial controls sourced 

from Advanced Biotechnology (strain AD169) with a limit of quantification (LOQ) at 200 

cop/mL. 

 
PK and PD modelling 

Model development was performed using a non-linear mixed effect (NLME) approach and the 

stochastic approximation expectation-maximization (SAEM) algorithm with the software 

Monolix (version 2023R1, Lixoft SAS, a Simulation plus company). A two compartmental 

model with a double gamma-absorption was used to describe ganciclovir PK.16 This model 

already shows its performance in the same patients in a previous publication.13 However, this 
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model was developed with an iterative two-stage Bayesian method, so we decided to re- 

estimate final parameters with SAEM. Double gamma absorption model also showed good 

performances with SAEM algorithm.17 Briefly, The absorption rate of this model is 

characterized by the summation of two gamma distributions described in equation 1: 

Equation 1: 

𝑅𝑎𝑏𝑠 = F. D [r. 𝑓1(t) + (1 − 𝑟). 𝑓2(t)] 

where F is the bioavailability, D is the dose, r (resp. 1-r) is the fraction of the drug absorbed 

through the faster (resp. slow) phase, and 𝑓𝑖(𝑡), for 𝑖 = 1,2, are the gamma distributions, 

expressed in equation 2: 

Equation 2: 

 

𝑓𝑖(t) = 
𝑏𝑖

𝑎𝑖 

 

Γ(ai) 

 

t𝑎𝑖−1exp (−𝑏𝑖t) 

where 𝑎𝑖 and 𝑏𝑖 are the shapes parameters of the gamma distributions. 

Various residual error models, including additive, proportional, and combined, were explored. 

Individual variabilities (IIV) were modeled assuming a log-normal distribution, except for 

parameter r in the double gamma absorption model, for which the IIV was modeled using a 

logit-normal distribution. Creatinine clearance (CrCl) calculated according to the modified 

Schwartz formula, proteinuria, age, urea, height and weight) and categorical covariates (sex) 

were investigated if these have any relationship with PK parameters. The final model 

incorporated CrCl as a covariate which influenced Clearance (Cl) in the following way: 

Equation 3: 

Cl𝑖 = 𝐶𝑙𝑝𝑜𝑝 x exp(β x 𝐶𝑟𝐶𝑙𝑖) 

With Cl𝑖 as individual clearance, 𝐶𝑙𝑝𝑜𝑝populational clearance, β the covariate parameter and 

𝐶𝑙𝐶𝑟𝑖 the individual creatinine clearance. 

The CMV viral loads were modeled with an indirect viral turnover model with stimulation of the 

viral degradation. PD data below the limit of quantification were included in the analysis 

according to the NONMEM M4 method. 18 This method already shows its performance in a 

previous PK/PD model for (val)ganciclovir and CMV viral loads in adult kidney transplant 

recipients.19 To assess the relationship between AUC0-24 and viral loads, we computed AUC’s 

with the PK model and put them into the PD model, as follow : 

Equation 4: 

𝑑𝑅 
= 𝑘 

𝑑𝑡 

 
𝑖𝑛 

 
− 𝑘 

 
𝑜𝑢𝑡 x (1 + 

𝐸𝑚𝑎𝑥 ∗ AUC0−tau
) x R 

𝐸𝑐50 + AUC0−tau 

Where, R denotes the response, (i.e. the CMV viral load in plasma), while 𝑑𝑅 
𝑑𝑡 

signifies the rate 

of change of viral load in plasma over time. AUC0-tau represent the area under the curve 

between each dose (AUC0-24 or AUC0-12) in plasma, 𝑘𝑖𝑛 and 𝑘𝑜𝑢𝑡 denotes the rates of increase 
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and decrease in CMV viral load in plasma, respectively. 𝐸𝑐50indicates the ganciclovir 

concentration necessary for half-maximal rate of killing, and 𝐸𝑚𝑎𝑥 represents the maximum 

rate of decline in CMV viral load. The initial CMV viral load at time zero (R0) equates to the 

ratio  𝑘𝑖𝑛 . 
𝑘𝑜𝑢𝑡 

Foscarnet co-treatment, type of transplant (SOT or HSCT), positive Epstein-Barr viral load, 

graft versus host disease and serotherapy co-administration were examined as covariates to 

determine if they correlated with PD parameters. PK and PD covariate analysis were made 

using a forward inclusion (p <0.05) and a backward deletion (p < 0.01) procedure. 

Internal validation was performed using goodness-of-fit plots and prediction-corrected visual 

predictive checks (PcVPC). All plots were drawn in R (version 4.2.2). 

 
Monte Carlo simulations 

Monte Carlo simulations were performed using Simulx (version 2023R1, Lixoft SAS, a 

Simulation plus company). Final estimates, including IIV, of the PK/PD model were used to 

generate 1000 CMV viral loads versus time profiles with various AUC0-24 from 10 mg.h/L to 120 

mg.h/L (same individual among groups). The simulated CMV viral loads were categorized into 

detectable or undetectable groups, utilizing a threshold of 2.3 log10 IU/mL, determined by the 

LOQ of our CMV DNA monitoring assay. The probability of a decrease of 1 log10 copies/ml 

after 2 weeks of treatement according to The Third International Consensus Guidelines on the 

Management of Cytomegalovirus in Solid-organ Transplantation was assessed. (2) According 

to the Guidelines of the American Society of Transplantation Infectious Disease Community of 

Practice, antiviral therapy should be continued until DNAemia is no longer detectable, 

therefore, the probability of unquantifiable viral load within a month of treatment was also 

evaluated.20 Subsequently, the probability of achieving undetectable viral loads over time 

across different AUC0-24 values was plotted. 

 
Results 

Data collection 

In total, 39 children matched the criteria of inclusion. However, 6 children experienced two or 

more treatment period of GCV or VGCV resulting in a decrease of CMV viral loads below the 

LLOQ, we treated each occurrence as a separate subject, resulting in 49 subjects for analysis. 

Finally, 418 PK data and 229 viral loads were included in the PK/PD model development. At 

least one full PK profile were available for each occurrence. Spaghetti plot for PD data is 

available in supplementary material (sup.fig.1). Table 1 displays the demographic 

characteristics of each respective set. 



109 Kévin KOLOSKOFF | Thèse de doctorat | Université de Limoges | 2024 

Licence CC BY-NC-ND 3.0 

 

PK and PD modelling 

A two-compartmental model with first-order elimination and double gamma absorption 

effectively captured the PK data (Sup. Fig. 2). CrCl was significantly associated to ganciclovir 

clearance (-2log LL = -30.3). The final estimated parameters, detailed in Table 2, were 

accurately estimated, with relative standard errors (RSEs) below 50%. Goodness-of-fit plots 

indicated no bias or misspecification, and the correlation between observed concentrations 

and individual predictions demonstrated a reliable fit (Figure 1 A-B-C-D). PcVPC for PK data 

showed that the model accurately represented both the average behavior and the variability of 

the data (Figure 2A). Concerning PD data, all parameters were well estimated with RSE below 

50% (Table 2). However, inter-individual variabilities of Emax and kin were inadequately 

estimated, prompting their removal without affecting the individual fit. Observed viral load 

against individual prediction revealed a strong correlation (Figure 1F) and no bias or 

misspecification was observed in validation plots (figure 1 E-F-G-H). The PcVPC analysis for 

the PD model demonstrated satisfactory predictive accuracy over a month of treatment (i.e. 

672h) (Figure 2B). 

 
Monte Carlo simulations 

Based on the final estimated parameters, 1000 Monte Carlo simulations were conducted using 

population parameter variability. As illustrated in Table 3, an AUC0-24 exceeding 30 mg·h/L is 

required to achieve at least an 80% probability of a -1 log10 IU/mL decrease after two weeks 

of treatment. Table 4 indicates that to attain an 80% probability of an unquantifiable viral load 

within 28 days of treatment, an AUC0-24 of 30 mg·h/L is necessary. To achieve this probability 

after 21 days, an AUC0-24 of 50 mg.h/L is required. As shown in Figure 3, there are minimal 

differences in probability for AUC0-24 values exceeding 80 mg·h/L. Additionally, the probability 

of achieving an undetectable viral load within 28 days is comparable for all simulated AUC0-24 

values ranging from 80 to 120 mg·h/L (Figure 3). 

 
Discussion 

In this study, we developed a PK/PD model assessing the relationship between ganciclovir 

AUC0-24 and CMV viral load in transplanted children. Based on Monte Carlo simulations, we 

found that ganciclovir AUC0-24 ≥50 mg.h/L is associated with an 80% probability of reaching 

undetectable viral load after 21 days of treatment. These results confirm that the exposures 

targets used in clinical practice based on universal prophylaxis in adult patients appears 

applicable for preemptive treatment in pediatric patients. 

The data used for this study were already used to develop a PK model and a limited sampling 

strategy. 13 However, considering that this model was developed using an iterative two stages 
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method, without any covariates, and inclusion criteria were different between both studies, it 

was chosen to reestimate a final estimated parameters using the Monolix software. Therefore, 

the final estimated PK parameters between Franck et al.'s model and ours are comparable, 

with a clearance (Cl/F) of 6.55 L/h for IV ganciclovir in Franck et al.'s model and 6.39 L/h (for 

a CrCl of 110 mL/min.1.73m²) in ours. However, the volume of distribution (V/F) was much 

higher in our study compared to Franck et al.'s model (17.7 L vs 7.59 L respectively). 

Nevertheless, this is concordant with various studies with volume of distribution ranging 24.3 

L to 31.9 L.19,21–23 

The link between PK and PD has been poorly described so far.9 One PK/PD model involving 

SOT and HSCT in adult recipients, demonstrated a slow decrease in CMV viral loads whatever 

the AUC values were, 21 while another model focusing on kidney adult transplant patients 

indicated a rapid reduction in viral loads after two weeks of treatment.19 Additionally, the latter 

study conducted simulations to assess the likelihood of achieving an undetectable viral load 

based on various dosages and creatinine clearance levels.19 However, this study used 

instantenous concentration as PK input and and the TDM was based on C0 with a target range 

of 0.34 to 1.63 mg/L. Their results showed a rapid decline of viral load within the first two weeks 

but a therapy up to 49 days may be required to achieve a probability of target attainment of 

90% for CMV suppression. 

Our PD model effectively captured the dynamics of CMV viral loads as illustrated in Figure 2. 

This model, incorporating an indirect viral turnover mechanism with stimulation of viral 

degradation, was previously used in the PK/PD analysis of Coujutti et al. 19 The indirect 

response model assumes that, in the absence of treatment, the viral load would remain 

constant (ratio kin/kout). This assumption could introduce bias and lead to an overestimation 

of the effect of GCV. However, a previous clinical trial that compared CMV viral load between 

a placebo group and a GCV-treated group found that the viral load appeared to remain 

constant in the placebo group, likely due to the immune system of transplant patients being 

unable to fight the infection. 24 This study supports the use of an indirect response model. We 

adapted the model of Cojutti et al. by substituting instantaneous concentrations with AUC0-24, 

calculated using empirical Bayesian estimates from the PK model, as inputs for the PD model. 

This approach facilitated the exploration of the relationship between AUC and CMV viral loads. 

Except for half maximal effective concentration (Ec50), the final parameter estimates from 

Cojutti et al.'s study were largely comparable to ours. Specifically, Emax values were 6.16 and 

8.74, kout values were 0.00045 and 0.0003, and R0 values (where R0 = kin/kout) were 4.13 

and 3.66, respectively. 

In contrast to antibiotics, antiviral susceptibility lacks a straightforward standard 

pharmacodynamic (PD) parameter such as the minimum inhibitory concentration (MIC). 25 The 

FDA recommends determining the half-maximal Ec50 in an appropriate in vitro or animal model 
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to establish efficacy. According to a systematic review, in vitro Ec50 values for (val)ganciclovir 

range from 0.01 to 9.5 mg/L. 26 Since (val)ganciclovir is administered twice daily, our AUC- 

based Ec50 can be converted into a concentration-based Ec50 by simply dividing it by 12 

hours to obtain a mean concentration (mg/L). Therefore, our mean concentration-based Ec50 

aligns with both in vitro literature 26 and in vivo studies (0.98 mg/L vs. 13.9 mg/L and 0.12 

mg/L). 19,21 

According to the Third International Consensus Guidelines on the Management of 

Cytomegalovirus in Solid-organ Transplantation, a persistent viral load after two weeks of 

treatment is considered an unsatisfactory response.2 To mitigate this treatment failure, 

simulation results indicate that an AUC0-24 should be between 30 and 60 mg·h/L to achieve at 

least a -1 log decrease in 80% and 90% of cases, respectively (Table 3). Moreover, a failure 

to eradicate plasma DNAemia at the end of treatment stands out as a significant predictor of 

virologic recurrence.27 Hence, according to Third International Consensus Guidelines on the 

Management of Cytomegalovirus in Solid-organ Transplantation and the Guidelines of the 

American Society of Transplantation Infectious Diseases Community of Practice, treatment 

with (val)ganciclovir is recommended until CMV DNAemia is eradicated. 2,20 Figure 3 and Table 

4 illustrates the relation between AUC0-24 and the probability of achieving an undetectable viral 

load based on simulations. According to these simulations, to achieve optimal treatment 

efficacy with an undetectable viral load in 80% of cases within a three weeks of treatment, 

AUC0-24 should exceed 50 mg·h/L. However, according to Figure 3, the incremental benefit 

with AUC0-24 values above 80 mg·h/L may be minimal, potentially not justifying the associated 

increased risk of adverse events. 

Currently for treatment optimization, TDM serves as an effective tool and has been utilized in 

various clinical contexts.5 Stockmann et al. recommended targeting an AUC0-24 between 40 

and 60 mg·h/L for therapy optimization, particularly in adult patients.12 However, the 

applicability of these targets in pediatric populations remained uncertain. To address this gap, 

our study confirms the optimal target range of 40–60 mg·h/L. Recently, a limited sampling 

strategy to compute AUC0-24 has been developed and validated for pediatric transplant 

recipients, demonstrating that three samples are sufficient for accurate AUC0-24 calculation and 

improved pharmacokinetic TDM.13 Together with this study, our work aims to enhance TDM 

from a PD perspective, enabling dose optimization to prevent treatment failures and achieve 

undetectable viral loads more rapidly. 

Several limitations are acknowledged in our study. Firstly, the retrospective collection of PK 

and PD data may introduce potential inaccuracies in dosing and/or sampling times. 

Additionally, the limited number of PD data points for certain patients, as per the fixed inclusion 

criteria of at least two data points per patient, further constrained our analysis. Secondly, our 

study solely evaluates efficacy and does not explore the relationship between AUC and 
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myelotoxicity. Furthermore, our model does not account for potential CMV resistance strains, 

as none of our patients had proven resistant CMV, and for relapse after CMV viral load 

negativation (only 6 patients had positivation of their CMV viral load after discontinuation of 

treatment and were treated as separate patients). Indeed, immunosuppression is thought to 

play an important role in viral load kinetics and clearance. We were not able to analyze this 

variable in depth. We hypothesized that SOT children might be less immunosuppressed than 

HSCT recipients, however, these covariates were not found to be significant within our PD 

model, possibly due to the limited number of patients. 

The pharmacokinetic/pharmacodynamic (PK/PD) model used in this study accurately 

predicted the observed data. Monte Carlo simulations demonstrated that maintaining a 

ganciclovir AUC0-24 above 40 mg·h/L is essential for maximizing treatment efficacy. However, 

ganciclovir AUC0-24 exceeding 80 mg·h/L may increase the risk of adverse events without 

providing additional benefits. Further studies are needed to evaluate the relationship between 

drug exposure and toxicity. 
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Study highlights 

Currently, ganciclovir AUC targets in pediatric pre-emptive treatment for CMV are derived from 

an adult universal prophylaxis study. In this study, a pharmacokinetic/pharmacodynamic model 

for ganciclovir/valganciclovir in pediatric transplant recipients showed maintaining AUC0-24 ≥40 

mg·h/L achieves optimal antiviral efficacy. AUCs above 80 mg.h/L provide minimal additional 

benefits and may increase toxicity. The model accurately predicted observed data and viral 

load outcomes. This might improve the therapeutic drug monitoring of ganciclovir for pediatric 

transplant recipients. 
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Table 1: Demographic characteristics 
 

Subject characteristics Total 

Number of occurence 47 

SOT / SCT 19/28 

Male/female 26/21 

Age (years) 7.5 (0.5– 21) 

Weight (kg) 28.9 (6.3 – 95.2) 

Urea (mmol/L) 6.4 (1.6 – 24.4) 

Serum creatinine (µmol/l) 44 (9 – 414) 

Height (cm) 126 (41 – 177) 

CrCl*(mL/min/1.73m²) 110 (9.52 – 226) 

Dose (mg/kg)  

Oral (valganciclovir) 10.1 (6.18 – 17.1) 

Intravenous (ganciclovir) 4.91 (0.61 – 8.81) 

Concentrations PK (mg/L) 1.92 (0.05 – 24.4) 

Viral load (log10 IU/mL) 3.18 (LLOQ – 5.52) 

AUC0-tau (mg.h/L) 17.5 (2.28 – 95.7) 

Number of subject with:  

Foscarnet co-treatment 3 

Serotherapy co-treatment 20 

GVHD 12 

Concomittent positive EBV 22 

Data are expressed as median (min, max), SOT solid organ transplant, SCT Stem cell 

transplant, PK pharmacokinetics, LLOQ lower the limit of quantification, AUC0-tau AUC between 

two doses (AUC0-12, AUC0-24), GVHD graft versus host disease, EBV Epstein-Barr virus 

*Calculated according to the modified Schwartz formula. 
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Table 2: Final estimated parameters of the PK/PD model 
 

 

Parameters 
Final model estimate (% 

RSE) 

Inter-individual variability 

(% RSE) 

a1 4.88 (5.52) 0.21 (21.4) 

b1 0.96 (10.9) 0.48 (17.1) 

a2 24.9 (41.6) 0.90 (37.8) 

b2 0.43 (37.7) 1.43 (20.3) 

r 0.34 (9.7) 0.57 (21.1) 

V (L) 17.7 (12.9) 0.68 (15.0) 

k12 (h-1) 0.1 (47.0) 2.24 (17.3) 

k21(h-1) 0.19 (41.8) 1.49 (25.2) 

Cli (L/h) 2.71 (37.0) 0.78 (13.3) 

β 0.0078 (41.8)  

Err1 0.85 (4.73)  

kin 0.0011 (6.21)  

kout (h-1) 0.0003 (6.46) 0.16 (13.1) 

Emax 8.74 (14.9)  

Ec50 

(mg.h/L) 
11.74 (50.0) 1.69 (24.2) 

Err2 0.14 (7.02)  

 
Err1 is the additive residual error of the PK model, Err2 is the proportional residual error of the 

PD model. 

Cl = Cli * exp(β *CrCl) 

ai and bi are the gamma distribution parameters, r is the fraction of dose absorbed from the 

first gamma function. 

CrCl was calculated according to the modified Shwartz formula. 
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Table 3: Probability of -1 log10 IU/mL decrease after two weeks according to AUC0-24 exposure. 
 

 

AUC0-24 (mg.h/L) 
Probability of a decrease of 1 

log 10 UI/mL after two weeks 

10 56.1 

20 71.7 

30 80.4 

40 85.5 

50 88.7 

60 90.2 

70 91.0 

80 92.2 
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Table 4: Probability of unquantifiable viral load over time according to AUC0-24 exposure. 
 

 

AUC0-24 

(mg.h/L) 

PTA at day    

7 14 21 28 

10 10.2 34.9 51.2 62.3 

20 15.3 47.7 65.9 74.5 

30 18.5 54.2 73.1 82.5 

40 20.1 59.4 78.0 85.8 

50 21.9 63.1 82.2 88.7 

60 23.7 65.8 84.2 90.5 

70 24.9 67.7 85.6 91.3 

80 25.7 69.7 86.7 92.8 

90 26.8 71.6 87.8 93.8 

100 27.6 72.8 89.1 94.5 

110 28.2 74.0 89.7 95 

120 28.5 75 90.4 95.4 

PTA, Probability of target attainment. 

Bold values correspond to a probability of target attainment above 80%. 



121 Kévin KOLOSKOFF | Thèse de doctorat | Université de Limoges | 2024 

Licence CC BY-NC-ND 3.0 

 

Figure legends: 

Figure 1: Goodness of fit plots of the PKPD model in the training set 
 

Goodness of fit plots of the pharmacokinetics model in the training set (A, B, C, D): (A) 

Observed concentrations (mg/L) against population predictions, (B) Observed concentrations 

(mg/L) against individual predictions (mg/L), (C) Individual weighted residual (IWRES) against 

time and (D) IWRES against IPRED. Goodness of fit plots of the pharmacodynamic model in 

the training set (E, F, G, H): (E) Observed concentrations (IU/mL) against population 

predictions (IU/mL), (F) Observed concentrations (IU/mL) against IPRED (IU/mL), (G) IWRES 

against time and (H) IWRES against IPRED. Black solid line are the splines. 
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Figure 2: PcVPC of the PKPD model in the training set 
 

 

 

 
A: PcVPC of the PK model in the training set. B: PcVPC of the PD model in the training set. 

Theoretical 10th, 50th and 90th percentiles are represented as the dashed lines, observed 

10th,50th and 90th percentiles are represented as solid lines. Grey areas represent the 90% 

interval of confidence of the corresponding theoretical percentiles. 
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Figure 3: Probability of undetectable viral load over time with varying AUC values 
 

Varying AUCs are represented by the dashed lines, from 30 mg.h/L to 120 mg.h/L. The 

probability to achieve an undetectable viral load in 80% of the cases is represented by the solid 

line. 
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II.2.2. Simulations individuelles pharmacodynamiques de la charge virale du 

(val)ganciclovir et du cytomégalovirus chez des greffés pédiatriques 

Short communication en cours de soumission dans Journal of Antimicrobial Chemotherapy 

Dans ce dernier travail, une interface d’estimation bayésienne a été développée. Pour cela, le 

modèle PK/PD de population précédemment développé dans la quatrième étude de cette 

thèse, reliant l'exposition au GCV à la charge virale du CMV, a été utilisé. Pour évaluer les 

performances de prédictions, une comparaison entre observation et prédiction a été effectuée 

en fonction des données fournies au modèle. 

Une étude de Bayesian forecasting a donc été entreprise en fournissant au modèle 1 donnée 

à J0 ou 2 données à J0 et J7 ou bien 3 données à J0, J7 et J14 afin d’évaluer les prédictions 

à J28 et au-delà. A travers ce travail, il a été montré que deux données à J0 et J7 permettent 

d’avoir une prédiction précise de la charge virale du CMV à J28 (MDAPE: 13.0, RMSE: 17.6%). 

Ces métriques d’évaluation ont montré des améliorations significatives avec l'ajout des 

deuxièmes et troisièmes données à J7 et J14, indiquant qu'une surveillance plus fréquente en 

début de traitement pourrait fournir de meilleures prédictions à long terme. De plus, des points 

de données supplémentaires après deux semaines de traitement pourraient être bénéfiques 

pour mieux prédire la dynamique de la charge virale si le traitement se prolonge au-delà de 

quatre semaines. 

L’interface a d’abord été développée avec l’API R de Monolix/Simulx. Avec les informations 

fournies par l’utilisateur et les paramètres populations du modèles PK/PD, les paramètres 

individuels sont estimés puis permettent de calculer l’AUC0-24 ainsi que la dynamique de la 

charge virale. L'interface permet ainsi aux cliniciens de prédire le jour où la charge virale CMV 

d'un patient atteint seuil de détectabilité en fonction de l'exposition au traitement, aidant ainsi 

à optimiser la thérapie selon les ajustements de dosage et la durée du traitement. Dans un 

second temps, l’entreprise Exactcure a développé un solver spécifique en interne plutôt que 

Monolix/Simulx. L’interface a ainsi été rendue disponible au public. Bien que l'interface 

fournisse des informations intéressantes, l'expertise d'un clinicien reste essentielle pour 

prendre en compte des facteurs cliniques supplémentaires dans l'optimisation du traitement. 

Ce travail final marque l'aboutissement du processus d'implémentation et de simulation 

entrepris au cours de la thèse. L'interface développée reflète l'intégration des compétences 

techniques et des connaissances acquises au fil de ces trois années de recherche. Ce projet 

témoigne non seulement de la consolidation des savoir-faire, mais aussi de l'évolution et de la 

maîtrise développée durant cette période. 
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Abstract 

Ganciclovir (GCV) and its produdrug valganciclovir (VGCV) are the primary medications for 

preventing and treating cytomegalovirus (CMV) in transplant patients. However, significant 

inter-individual variability can result in under- or overexposure, leading to treatment failure, 

particularly in children. Therefore, therapeutic drug monitoring (TDM) is recommended to 

optimize therapy. This study aimed to assess the predictability of CMV viral load reduction and 

develop an interface for GCV TDM in pediatric recipients. 

Based on an already published population pharmacokinetics/pharmacodynamics model linking 

area under the curve (AUC) and CMV viral load, the predictability of viral loads was evaluated 

with Bayesian forecasting. This was assessed according to bias (MDPE), inaccuracy (RMSE) 

and a qualitative response (QR) indicator that assess the adequacy between observations and 

simulations by categorizing the viral load as either detectable or undetectable. Additionally, a 

Shiny application has been developped to calculate the AUC based on a previously published 

limited sampling strategy (LSS) and to simulate the decrease in viral load until the virus 

becomes undetectable. 

The prediction of viral loads at day 28 post treatment was optimal with at least two data at day 

0 and day 7 (mean bias -5%, RMSE 17.6% and QR 71.4%) compare to only data at day 0 

(bias -4.9%, RMSE 20.5% and QR 57.1%). The Shiny interface enables the prediction of 

AUC0-24 based on three samples at 1h/2h/3h and 1h/2h/6h post-dose for GCV and VGCV, 

respectively. Additionally, it predicts the decrease in CMV viral load with good precision based 

on two samples (day 0 and day 7) and the AUC0-24 to forecast the next 21 days of treatment. 

Bayesian forecasting demonstrated that the CMV viral load at day 28 was accurately predicted 

using data from day 0 and day 7. Based on this finding, a Shiny R interface was developed to 

facilitate TDM of GCV in pediatric recipients. 

Key points: ganciclovir – pediatric – pharmacodynamics – preemptive therapy – viral load 
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Introduction 

Cytomegalovirus (CMV), a double-stranded DNA virus classified within the Herpesviridae 

family, can lead to serious direct and indirect effects in solid organ transplants (SOT) and 

hematopoietic stem cell (HSC) recipients.1 Reported incidence estimates of CMV infection 

varied greatly, ranging from 5.2% to 79.0%, according to type of organ transplanted and 

country.2 Hence, effective antiviral treatments are essential to prevent CMV-related 

complications. Ganciclovir (GCV) and its produdrug valganciclovir (VGCV) are the primary 

medications for preventing and treating cytomegalovirus (CMV) in transplant patients.3 

While pharmacokinetic (PK) studies in adult patients have shown that a large proportion 

achieve the target GCV area under the curve (AUC) at recommended doses, there is 

significant inter-individual variability in GCV AUC among children.4 Studies have shown that 

the recommended doses can lead to either overexposure or underexposure, increasing the 

risk of adverse effects or drug inefficacy.5,6 Therefore, therapeutic drug monitoring (TDM) is 

increasingly used in practice to adjust dosing, ensuring that treatment is optimized and tailored 

to the specific needs of each patient.7–10 

However, this approach to individualization often focuses solely on evaluating drug exposure 

without directly considering the relationship between exposure and clinico-biological effects, 

despite observed correlations.10–12 Therefore, It would be beneficial to adjust doses based 

on both GCV concentrations and CMV viral loads. Based on a previous population 

pharmacokinetic / pharmacodynamic (PK/PD) model, the objectives of this study were (i) to 

assess the predictability of CMV viral load reduction and (ii) to develop an interface for GCV 

TDM in pediatric recipients using PK and PD feedbacks. 
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Materials and Methods 

Data collection and sampling 

Children were retrospectively recruited from CHU Sainte-Justine, a tertiary pediatric hospital 

center in Montreal, QC, Canada. CMV DNA in peripheral blood was monitored weekly for the 

initial 100 days post-transplant and then monthly for up to 6 months. To be included in the 

study, participants had to have undergone transplantation (SOT or HSC) between January 

2007 and December 2015, received valganciclovir and/or IV ganciclovir for CMV disease 

prevention, and had an available PK profile with at least two CMV viral loads per patient. 

CMV viral loads were measured using a custom-developed quantitative polymerase chain 

reaction (QPCR) assay, which employed a standard curve derived from quantified commercial 

controls from Advanced Biotechnology (strain AD169), with a Limit of quantification (LOQ) at 

200 copies/mL. 

Bayesian forecasting 

Using a previously published population PK/PD model, predictions of CMV viral loads were 

compared to actual observations at various time points: day 0, day 7, day 14, day 21, day 28, 

and beyond. The comparisons were made based on the data provided to the model as follows: 

predictions and observations at day 7, day 14, day 28, and beyond were compared using only 

day 0 data. Next, observations at day 14, day 21, day 28, and beyond were compared to 

simulations using data from both day 0 and day 7. Finally, comparisons were made at day 21, 

day 28, and beyond using data from day 0, day 7, and day 14. 

Observations and simulations were compared according to the median bias (equation 1), the 

accuracy (MDAPE – equation 2), the precision (RMSE – equation 3) and a qualitative response 

(QR) that assess the adequacy between observations and simulations by categorizing the viral 

load as either detectable or undetectable. Thresholds were set to define a good prediction as 

having a MDPE < 10%, MDAPE and RMSE < 20% and a QR > 70%. 

Equation 1: 
 

 
Equation 2: 

𝐶𝑀𝑉𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 − 𝐶𝑀𝑉𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑑 
𝑀𝐷𝑃𝐸 (%) = 𝑀𝐸𝐷𝐼𝐴𝑁 ( 

𝐶𝑀𝑉𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑑 

 
) x 100 

 

 
Equation 3: 

𝐶𝑀𝑉𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 − 𝐶𝑀𝑉𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑑 
𝑀𝐷𝐴𝑃𝐸 (%) = 𝑀𝐸𝐷𝐼𝐴𝑁 |( 

𝐶𝑀𝑉𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑑 

 
)| x 100 

 
 

𝑛 
1 𝐶𝑀𝑉𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 − 𝐶𝑀𝑉𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑑 

𝑅𝑀𝑆𝐸 (%) = 
𝑁 

x√∑ ( 
𝑖=1 

𝐶𝑀𝑉𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑑 
) ² x 100 
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Shiny interface 

A Shiny R interface was developed using Monolix/Simulx (version 2023R1, Lixoft SAS, a 

Simulations Plus company) and RStudio (version 4.2.2). The population parameters from the 

previously published population PK/PD model were fixed to their final estimates. Empirical 

Bayesian estimates (EBEs) for each simulation were then calculated using the Monolix R API 

and the data provided by the user. For AUC0-24 calculations, the following informations are 

required: creatinine clearance (CrCl, mL/min/1.73m²), route of administration, concentrations 

at 1h/2h/3h for IV or 1h/2h/6h for the oral route, infusion time (if IV), (V)GCV dose, and whether 

the patient is at steady state. A previously published limited sampling strategy (LSS) showed 

that AUC0-24 was best estimated with these time points. 13 To simulate CMV viral load, the 

interface requires AUC0-24 values, viral loads, and the time intervals between data points. 

Results 

Data collection 

A total of 39 children met the inclusion criteria. However, 6 children underwent two or more 

treatment periods with (V)GCV, leading to a decrease in CMV viral loads below the LOQ. Each 

occurrence was treated as a separate subject, resulting in 43 subjects for analysis and a total 

of 197 viral loads included. Patient characteristics were detailed in our previous article. Three 

test sets were constructed to recalibrate the model. The first set included 43 viral loads, 

consisting solely of data from day 0, with no data below the LOQ. The second set included 86 

viral loads, comprising data from days 0 and 7, with one data point below the LOQ. The third 

set included 87 viral loads, with data from days 0, 7, and 14, and four data points below the 

LOQ. 

Bayesian forecasting 

Using the previously published model, Bayesian forecasting was applied to the three test sets 

and evaluated with the data that were not included in the test sets. As shown in Table 1, a 

single data point at day 0 is insufficient for accurately predicting viral load at day 28 and beyond 

(RMSE: 20.5% and QR: 57.1%). However, two data points at day 0 and day 7 provide sufficient 

accuracy for predicting viral load until day 28 (MDAPE: 13.0, RMSE: 17.6%, and QR: 71.4%). 

Predictions at day 28 was improved with the third data point at day 14 (MDAPE: 6.37%, RMSE 

15.0%, QR 68.8%). Additionally, including the third data point enables accurate predictions 

beyond day 28. 

Shiny interface 

The Shiny R interface enables the calculation of AUC0-24 based on patient and dosage 

characteristics, as well as the prediction of CMV viral loads. This facilitates the optimization of 
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TDM for patients, incorporating both PK and PD feedback. For example, for a patient with a 

CrCl of 90 mL/min/1.73m², a first dose of 150 mg IV GCV administered over a 1-hour infusion 

(non-steady state) twice daily, resulting in concentrations of 3.8 mg/L at 1 hour, 2.8 mg/L at 2 

hours, and 2.1 mg/L at 3 hours post-dose, yields an estimated AUC0-24 of 30.6 mg·h/L. If this 

patient has an initial viral load of 5 log10 IU/mL, and 7 days later a viral load of 4.5 log10 IU/mL, 

the viral load is predicted to become undetectable (2.3 log10 IU/mL) after 27 days of treatment 

with a 30.6 mg·h/L AUC0-24. However, if the AUC0-24 is increased to 60 mg·h/L, the viral load is 

predicted to become undetectable around day 23. Five days later, if the patient has a third viral 

load of 3.8 log10 IU/mL, increasing the AUC0-24 to 80 mg·h/L is predicted to result in an 

undetectable viral load around day 22. 

 
Discussion 

In this study, we performed Bayesian forecasting to assess the predictability of CMV viral load 

using an already published population PK/PD model. Our findings indicate that at least two 

data points are necessary to accurately predict 28 days of treatment outcomes. Based on these 

results, a Shiny R application was developed to optimize therapeutic drug monitoring (TDM) 

using both PK and PD feedback. 

According to The Third International Consensus Guidelines on the Management of 

Cytomegalovirus in Solid-organ Transplantation, during the treatment phase, weekly plasma 

CMV DNA testing is recommended for a minimum of 2 weeks.14 Bayesian forecasting 

demonstrated that using only the first data at day 0 was not sufficient to accurately predict the 

end of the treatment. The metrics MDAPE, RMSE, and QR showed marked improvements 

with the addition of the second and third data points, indicating that more frequent monitoring 

early in the treatment process can provide better predictive insights. Furthermore, additional 

data points after two weeks of treatment could be beneficial for better predicting the 

undetectability of viral load if the treatment extends beyond four weeks. 

The Shiny R application provides a user-friendly interface for calculating AUC0-24 and predicting 

viral load reductions, facilitating the implementation of individualized treatment plans in clinical 

practice. According to actual guidelines, preemptive treatment duration is recommended until 

clinical resolution of disease and eradication of CMV DNAemia below LOQ of 200 IU/mL.14 

The interface enables clinicians to predict the day a patient's CMV viral load will fall below this 

threshold based on treatment exposure, aiding in optimizing therapy regarding dosing 

adjustments and treatment duration. In our previous example, increasing the exposure from 

60 to 80 mg·h/L only reduces the treatment duration by one day, demonstrating that while the 

interface provides valuable insights, a clinician’s expertise is still essential for considering 

additional clinical factors in treatment optimization. 
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Our study builds on previous research that identified significant inter-individual variability in 

GCV AUC among children, highlighting the need for individualized dosing strategies.6 TDM is 

increasingly employed to optimize GCV treatment in this specific population. By using TDM, 

clinicians can better manage CMV infections in transplant recipients, potentially improving 

clinical outcomes and reducing CMV-related complications. Previous studies recommended 

using TDM to achieve optimal GCV exposure but focused solely on pharmacokinetic indicators 

such as AUC and C0.5,7,10 The development of a limited sampling strategy (LSS) that 

accurately estimates AUC0-24 with three post-dose samples supports this approach.13 Our 

previous study demonstrated that the optimal target range for AUC0-24 in children is 40–60 

mg·h/L, with the potential to increase to 80 mg·h/L to accelerate viral decay. This work aims 

to enhance TDM by integrating insights from both studies. 

This study has several limitations. The retrospective design and relatively small sample size 

of 43 subjects may restrict the generalizability of the findings. Additionally, Bayesian 

forecasting was assessed using data that were employed to develop and evaluate the 

population PK/PD model. An assessment with an external dataset would be beneficial to 

extrapolate these findings to a different population. Furthermore, the accuracy of predictions 

requires further validation in larger, prospective studies. 

In conclusion, this study highlights the importance of using at least two data points for accurate 

CMV viral load predictions and demonstrates the utility of a Shiny application in optimizing 

TDM for pediatric transplant recipients. By incorporating both PK and PD feedback, this 

approach offers a more personalized and effective strategy for managing CMV infections, 

ultimately improving patient care and treatment outcomes. 
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Study highlights 

This study utilizes a previously published population PK/PD model linking GCV exposure to 

CMV viral load to evaluate the predictability of viral load reduction using Bayesian forecasting. 

Two data points within the first week enable accurate prediction of viral load over a month of 

treatment. Based on these findings, a Shiny interface has been developed to enhance 

therapeutic drug monitoring and optimize dosing regimens by incorporating both patient- 

specific PK and PD feedback. 
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Table 1: Bayesian forecasting results 
 

Dataset Time 
MDPE 

(%) 

MDAPE 

(%) 

RMSE 

(%) 

Qualitative 

response (%) 

 Week 1 (d7) -2.28 12.9 17.7 95.3 

 
Week 2 (d14) -4.74 21.6 29.6 75.8 

Day 0 Week 3 (d21) -9.50 22.6 30.9 50.0 

 
Week 4 (d28) -4.90 14.8 20.5 57.1 

 
+ Week 4 (+d28) 0 8.25 20.0 52.3 

 Week 2 (d14) -6.36 14.0 18.4 84.8 

Day 0 – Day 

7 

Week 3 (d21) 0 18.8 23.8 71.4 

Week 4 (d28) -4.98 13.0 17.6 71.4 

 + Week 4 (+d28) 0 7.44 20.2 57.1 

 Week 3 (d21) 0 6.48 19.2 77.8 

Day 0 – Day 

7 – Day 14 
Week 4 (d28) 0 6.37 15.0 68.8 

 + Week 4 (+d28) 5.04 5.41 18.6 66.6 

MDPE, Median prediction error ; MDAPE, Median absolute prediction error ; RMSE, Root 

mean squared error 
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Discussion - Conclusion 
 

L'objectif principal de cette thèse CIFRE était de développer des outils de recalibration 

bayésiens PK et PD pour améliorer le suivi thérapeutique des patients sous 

immunosuppresseurs, ainsi que de concevoir des solutions de recalibration internes à 

l'entreprise. 

Le premier axe de cette thèse se focalise sur le MMF. En raison de la grande variabilité 

interindividuelle et de la marge thérapeutique étroite de cette molécule, de nombreux modèles 

de PK de population ont déjà été développés. Diverses structures d'absorption ont été 

publiées, telles que Tlag (80–82), Erlang (25,83,84), ou des distributions gamma. (27,68–72) 

Des modèles semi-mécanistiques décrivant conjointement la pharmacocinétique du MPA et 

du MPAG, incluant l’EHC, ont également été proposés.(85–87) Le premier travail a donc 

consisté à comparer ces différentes structures et à implémenter le modèle d'absorption avec 

distribution gamma dans le langage Mlxtran. C’est ce dernier modèle qui a permis d'obtenir 

les meilleures estimations des données a posteriori. L'apprentissage de ce modèle avec 

l'algorithme SAEM a montré des résultats similaires à ceux des études précédentes utilisant 

des algorithmes non paramétriques ou en deux étapes. Cette implémentation dans Monolix 

permettra une utilisation plus large de ce modèle d’absorption pour d'autres molécules et dans 

divers contextes cliniques. De plus, l’implémentation de la solution analytique de ce modèle 

dans Monolix a permis une réduction du temps de calcul très importante comparée au modèle 

avec compartiments de transit. Ce premier travail a permis d’acquérir des nouvelles 

connaissances, notamment sur le langage utilisé dans Monolix, qui ont ensuite servis pour les 

différents travaux de cette thèse. 

Aussi, à partir de ce premier travail, une nouvelle LSS a été développée et validée pour une 

population de patients pédiatriques atteints de lupus. Ce nouvel outil clinique a permis de 

confirmer l’évaluation menée sur la LSS développés pour cette population dans des études 

précédentes.(88,89) Bien que les temps de prélèvements optimaux soient légèrement 

différents entre ces études, les performances restent identiques. 

Afin de valider l’implémentation utilisée dans le premier travail, une deuxième LSS a été 

développée à partir du même modèle structurel pour une population adulte indienne atteinte 

de néphropathie lupique. Très peu d'études ont exploré la PK du MMF chez la population 

indienne, malgré des différences ethniques avérées.(77,90,91) Le modèle de double 

absorption gamma s'est révélé très performant dans cette population, et la LSS a montré de 

bons résultats. Cependant, une limite majeure de cette étude était la nature rétrospective et 

incomplète des données, avec des points de prélèvement n’allant que jusqu'à 6 heures post- 

dose, alors que l’EHC peut apparaître entre 6 et 12 heures après la dose. Bien que des 
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données de concentrations de MPAG étaient disponibles, un modèle intégrant ce cycle ne 

s'est donc pas avéré plus performant que le modèle avec absorption gamma. Aussi, en raison 

du nombre limité d'échantillons, la LSS a été développée à partir de données simulées basées 

sur le modèle, ce qui peut introduire un biais puisque les données utilisées pour développer 

cet outil proviennent de la même distribution que celles pour l'évaluer. Néanmoins, ce travail 

a permis de prendre en main l’outil de simulation de la suite Lixoft – SimulX. 

Dans ces deux premières études, une limite importante du modèle était le shrinkage qui était 

élevé pour certains paramètres. Un shrinkage élevé apparait notamment lorsque les données 

sont insuffisamment riches pour estimer précisément les paramètres individuels. Ce dernier 

indique que les paramètres individuels sont influencés par les valeurs des paramètres 

populationnels. Cela peut entraîner plusieurs conséquences, notamment une mauvaise 

fiabilité dans le calcul des paramètres individuels ou bien une non mise en évidence de l’effet 

des covariables sur les paramètres individuels. Cependant, Monolix fournit une solution 

efficace afin d’évaluer le calcul des paramètres individuels, lorsque le shrinkage est élevé. Au 

lieu d'utiliser le mode de la distribution conditionnelle lors de l’évaluation, Monolix permet 

d’utiliser des valeurs de paramètres échantillonnées aléatoirement dans cette distribution pour 

évaluer le modèle. Ceci permet de considérer les échantillons aléatoires comme s’ils étaient 

échantillonnés à partir de la distribution de la population et ainsi d’avoir des paramètres (ou 

échantillons) individuels reflétant cette distribution.(92) 

Dans ces deux premières études, l'analyse des covariables n'a révélé aucune covariable 

améliorant significativement le modèle. Comme démontré précédemment, compte tenu de 

l'excellent ajustement du modèle structurel, il n'y a pas de place pour des covariables 

supplémentaires.(93) De plus, seules quelques variables biologiques étaient disponibles, et 

des données telles que l'albuminémie ou les co-traitements, connus pour être les plus 

influentes dans la PK du MPA, n'étaient pas disponibles pour tous les patients des deux 

études. Cependant, dans le cas d'une estimation a posteriori de l'AUC basée sur des 

échantillons observés, les covariables n’ont que peu d'intérêt. Dans ce contexte, les 

informations apportées par les concentrations suffisent pour estimer l’AUC.(73) 

Dans le troisième travail de cette thèse, un modèle d’absorption gamma a été développé et 

validé avec comme covariable le co-traitement du MMF, tacrolimus ou CSA. La CSA, en 

inhibant les MRP-2 et P-gp dans le tractus gastro-intestinal, réduit le l’EHC du MPA, 

influençant ainsi son exposition.(94) Ainsi, la combinaison de MMF avec tacrolimus entraînait 

une probabilité plus élevée d'atteindre la cible thérapeutique, tout en réduisant la posologie de 

MMF. Ce travail a permis de formuler de nouvelles recommandations de posologies de MMF 

selon l’inhibiteur de calcineurine avec lequel il est coadministré, pour les patients transplantés 

cardiaques. En effet, les directives cliniques actuelles recommandent des doses standards de 
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MMF sans ajustement selon les co-traitements spécifiques, (21) soulignant une lacune que 

nos résultats abordent en mettant en évidence la nécessité d'une posologie individualisée. Ce 

troisième travail a montré que le modèle implémenté et développé au début de cette thèse 

peut être utilisé de différentes façons, en recalibration bayésienne a posteriori comme dans 

les deux premières études, mais aussi en simulation a priori, basé sur des covariables comme 

dans ce 3ème travail. 

Un travail sur le Myfortic a aussi été réalisé au cours de cette thèse. Cette étude, soumise au 

British Journal of Clinical Pharmacology, est la première à développer un modèle de PK de 

population pour le Myfortic en utilisant un modèle d'absorption à double distribution gamma, 

implémenté avec une approche NLME. C'est également la première étude basée sur une 

population comprenant plusieurs types de greffes d'organes solides et des patients atteints de 

maladies auto-immunes, ce qui en facilite la généralisation. Le modèle a démontré 

d'excellentes performances en termes d'estimation individuelle et de prédictions, permettant 

de prédire l'AUC via une LSS. Trois échantillons prélevés dans les quatre premières heures 

suivant la dose (0.3h – 2h – 4h), peuvent ainsi être utilisés en routine dans le cadre du STP, 

améliorant ainsi l’individualisation de la dose des patients. Cette LSS sera bientôt implémentée 

dans le site ABIS du CHU de Limoges (https://abis.chu-limoges.fr/). 

Un des objectifs cliniques initiaux de cette thèse était l’ajustement des doses de MMF à partir 

d’un modèle PK/PD reliant l’exposition du MPA au nombre de neutrophiles circulants. Un 

premier modèle quantitatif (modèle type « Friberg »), a été élaboré sur des données de 

patients greffés rénaux.(95) Cependant, ce modèle n'a pas réussi à prédire avec précision le 

nombre de neutrophiles, en particulier lorsque ce dernier était inférieur au seuil de neutropénie. 

Plusieurs facteurs peuvent expliquer cette limitation, notamment le faible nombre de données 

PK par rapport aux données PD, les intervalles de temps très longs entre les différentes 

mesures, ainsi que le fait que les données PK et PD n'aient pas été recueillies simultanément. 

C’est pourquoi un deuxième modèle, de nature qualitative (joint model), a été mis au point 

pour associer l’exposition du MPA à l’événement « neutropénie » (Time To Event). Néanmoins, 

ce modèle n’a pas non plus réussi à établir un lien entre ces deux variables. En effet, 

l’incorporation de l’exposition du MPA dans le modèle de survie n’a pas amélioré de manière 

significative les prédictions. Malgré cela, de nouvelles connaissances ont été acquises, sur la 

PD et les modèles de survie ainsi que les modèles joints, permettant des avancées plus 

rapides sur le deuxième axe de la thèse. 

Le deuxième axe de cette thèse se focalise sur la modélisation du GCV. Avant ce travail, les 

cibles thérapeutiques d’AUC utilisées en traitement préemptif en pédiatrie étaient extrapolées 

d’une étude chez l’adulte en traitement prophylactique.(50) Aucune étude publiée en pédiatrie 

n’avait fait le lien entre AUC et charge virale. C’est pourquoi, le premier travail pour cette 

https://abis.chu-limoges.fr/
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molécule a été le développement d’un modèle PK et PD. Le modèle PK servant à calculer 

l’AUC, le modèle PD faisant le lien entre l’AUC et la diminution de la charge virale du CMV au 

cours du temps. Ce travail a permis d’établir les premières recommandations d’AUC cibles 

publiées pour le traitement préemptif du CMV en pédiatrie. Récemment, une LSS permettant 

de calculer l'AUC a été développée et validée pour les receveurs de greffe pédiatriques, 

démontrant que trois échantillons suffisent pour un calcul précis de l'AUC0-24 et une 

amélioration de la STP d’un point de vue PK.(60) Encore plus récemment, un modèle de 

machine learning développé à partir de simulations de Monte Carlo et validé sur les mêmes 

données que l’étude précédente permettait d’estimer précisément l’AUC sur la base de deux 

concentrations uniquement.(96) Avec cette étude, notre travail vise à améliorer la STP d'un 

point de vue PD, permettant l'optimisation des doses pour prévenir les échecs de traitement 

et atteindre plus rapidement des charges virales indétectables. 

Afin de fournir un outil complet et utile pour les cliniciens, une interface de recalibration 

bayésienne a été développée. Pour cela, il a été nécessaire d’évaluer les prédictions PD par 

rapport aux observations réelles, en tenant compte des données disponibles au moment de la 

simulation. Cette étude de bayesian forecasting constitue le dernier travail effectué dans cette 

thèse. Nous avons démontré qu’au moins deux mesures de charge virale étaient nécessaires 

pour simuler avec précision la charge virale du CMV à 28 jours. Selon « The Third International 

Consensus Guidelines on the Management of Cytomegalovirus in Solid-organ 

Transplantation », il est recommandé de quantifier la charge virale du CMV chaque semaine 

pendant au moins deux semaines durant la phase de traitement, et de poursuivre le traitement 

jusqu’à l'éradication de la virémie.(79) L'outil développé dans ce travail permet aux cliniciens 

de prédire le jour où la charge virale d'un patient atteint le seuil d’indétectabilité en fonction de 

l'exposition au GCV, aidant ainsi à optimiser la thérapie en ajustant la dose et la durée du 

traitement. Toutefois, ce travail optimise le STP des patients d'un point de vue de l’efficacité. 

Des recherches supplémentaires sont nécessaires pour évaluer l’aspect toxique du GCV, 

notamment en ce qui concerne les effets indésirables hématologiques. Cette dernière étude 

est l’aboutissement des connaissances acquises au cours de cette thèse, en termes 

d’implémentation de modèle PK et PD dans la suite Lixoft (Monolix/SimulX), de recalibration 

bayésienne, de simulations et des connaissances acquises sur le langage de programmation 

R. 

En résumé, cette thèse a permis de développer des outils visant à améliorer STP des patients 

sous immunosuppresseurs. Elle a également généralisé l'utilisation du modèle d’absorption 

avec distribution gamma en l’implémentant dans une approche NLME. Des connaissances 

techniques ont aussi été acquises, notamment sur la suite LIXOFT, sur le langage de 

programmation R, et sur l’utilisation de modèle pharmacométrique en recherche clinique. De 
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plus, l'entreprise Exactcure a pu développer un estimateur bayésien et acquérir une expertise 

dans ce domaine. 

Sur le plan clinique, pour le MPA, trois LSS ont été mises au point pour des patients atteints 

de lupus ou transplanté d’organes, afin d’optimiser le calcul des AUCs pour le MMF et le 

Myfortic. De plus, de nouvelles recommandations de posologie, tenant compte des co- 

traitements du MMF, ont également été formulées en transplantation cardiaque. Concernant 

le GCV, des recommandations d'AUC cibles optimales pour le traitement préemptif du CMV 

ont été émises. En outre, cette thèse a permis à Exactcure de concevoir un solveur bayésien 

capable d’estimer les paramètres individuels à partir des priors et des retours PK et PD des 

patients. Une interface de recalibration bayésienne a également été mise à disposition des 

cliniciens pour optimiser le STP des patients. 

Ces travaux ouvrent la voie à plusieurs perspectives. Sur le plan clinique, l'intégration de ces 

outils dans la pratique quotidienne pourrait améliorer la personnalisation des traitements, en 

particulier pour les patients à risque de toxicité ou de réponse suboptimale. À l'avenir, il serait 

pertinent de valider ces outils dans des études cliniques à plus grande échelle et de les adapter 

à d'autres populations de patients. Par ailleurs, l'amélioration continue des algorithmes 

bayésiens, en les enrichissant avec des données issues de l'intelligence artificielle, pourrait 

encore renforcer la précision des estimations des paramètres individuels, ouvrant ainsi de 

nouvelles voies pour la médecine personnalisée. Ces travaux constituent donc une base solide 

pour le développement de stratégies thérapeutiques encore plus ciblées et efficaces à l'avenir. 
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Annexe 1. A population pharmacokinetics model and limited sampling strategy for 

predicting area under the concentration time curve of mycophenolate mofetil in 

pediatric patients with systemic lupus erythematosus 

Poster présenté et commenté lors du congrès de l’IATDMCT à Oslo en septembre 2023. 
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Modélisation pharmacométrique et immunosuppression : apport de la recalibration de 
modèles pharmacocinétique / pharmacodynamique a posteriori 

 

L’acide mycophénolique (MPA) et le ganciclovir (GCV) sont deux molécules essentielles dans 
la prise en charge des patients transplantés : le MPA en tant qu’immunosuppresseur pour 
prévenir le rejet de greffe et le GCV comme antiviral pour lutter contre les infections à 
cytomégalovirus (CMV). Pour ces deux molécules, il est essentiel de prévenir la sous- ou 
surexposition afin de garantir une efficacité thérapeutique optimale tout en minimisant les 
effets indésirables. En effet, le MPA possède une marge thérapeutique étroite et une variabilité 
interindividuelle marquée due à son absorption biphasique, augmentant ainsi la probabilité 
d'effets indésirables ou d'inefficacité thérapeutique. Le GCV, quant à lui, nécessite une 
surveillance rigoureuse en raison de son potentiel de toxicité et de sa pharmacocinétique 
influencée par des facteurs tels que la fonction rénale. Dans ce contexte, le suivi thérapeutique 
pharmacologique (STP) joue un rôle clé pour ajuster les doses de manière à optimiser 
l’efficacité tout en limitant les effets secondaires. Toutefois, le STP de ces molécules se 
focalise principalement sur les concentrations plasmatiques, sans intégrer les relations entre 
les concentrations et les effets clinico-biologiques observés. L’objectif de ces travaux de thèse 
était de développer des outils de STP pour le MPA et le GCV, en utilisant la pharmacocinétique 
de population afin de mieux prédire l’exposition aux médicaments, d’établir de nouvelles 
recommandations d’AUC cibles, et de les relier aux marqueurs clinico-biologiques associés. 
Nous avons ainsi élaboré trois nouvelles stratégies de prélèvements limités pour le MPA dans 
différentes sous-populations, défini de nouvelles recommandations d’exposition cible pour le 
MPA et le GCV, développé un modèle liant l’exposition du GCV à la charge virale du CMV afin 
d’établir des recommandations d’exposition optimales, et enfin, conçu une interface de 
recalibration bayésienne pour soutenir les cliniciens dans le STP du GCV. 

 

Mots-clés : Acide mycophénolique, Ganciclovir, Pharmacocinétique, Pharmacodynamique, 
Modélisation 

 
Pharmacometrics modeling in immunosuppression: contribution of a posteriori 
recalibration of pharmacokinetic/pharmacodynamic models 

 

Mycophenolic acid (MPA) and ganciclovir (GCV) are two essential molecules for the 
management of transplant patients: MPA as an immunosuppressant to prevent graft rejection, 
and GCV as an antiviral against cytomegalovirus (CMV) infections. For both molecules, it is 
essential to prevent under- or overexposure to ensure optimal therapeutic efficacy while 
minimizing adverse effects. Indeed, MPA has a narrow therapeutic window and significant 
interindividual variability due to its biphasic absorption, thereby increasing the likelihood of 
adverse effects or therapeutic inefficacy. GCV, on the other hand, requires careful monitoring 
due to its potential toxicity and pharmacokinetics, which are influenced by factors such as renal 
function. In this context, therapeutic drug monitoring (TDM) plays a key role to adjust doses 
and optimize efficacy while minimizing side effects. However, current TDM practices for these 
molecules mainly focus on plasma concentrations without incorporating the relationships 
between these concentrations and observed clinico-biological effects. The aim of this thesis 
was to develop TDM tools for MPA and GCV by using population pharmacokinetics to better 
predict drugs exposure, establish new target exposure recommendations, and link these 
recommendations to clinico-biological markers. We thus developed three new limited sampling 
strategies for MPA in different subpopulations, defined new target exposure recommendations 
for MPA and GCV, developed a model linking GCV exposure to CMV viral load to establish 
optimal AUC recommendations, and finally, designed a Bayesian recalibration interface to 
assist clinicians in GCV TDM. 

 

Keywords: Mycophenolic acid, Ganciclovir, Pharmacokinetics, Pharmacodynamics, Modeling 


