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1 Introduction

La pharmacométrie a été récemment définie comme la science de la pharmaco-
logie clinique quantitative [1]. La pharmacologie étudie l'interaction entre notre orga-
nisme et le médicament, ce terme désignant « toute substance ou composition [...] exer-

cant une action pharmacologique, immunologique ou métabolique »(article L5111-1
du code de la santé publique). Cette interaction bidirectionnelle recouvre la pharma-
cocinétique (PK) (ce que notre organisme fait subir au médicament) et la pharmacody-
namie (PD) (ce que le médicament fait subir a notre organisme).

La PK est principalement étudiée au travers de I’évolution de la concentration en
fonction du temps, souvent résumée par des parametres comme l’aire sous la courbe
(AUC), mesurant l’exposition totale, et la demi-vie, définie comme le temps requis pour
diminuer de moitié la quantité de médicament dans le systeme. L'activité PD est, quant
a elle, plus diverse dans sa nature. Les marqueurs de cette activité dépendent de la
réponse considérée, biologique ou clinique, continue ou discrete. L'étude conjointe de
la PK et de la PD d’un médicament permet de définir la marge thérapeutique comprise
entre les doses ou les concentrations minimale et maximale requises pour observer un
niveau de réponse respectivement efficace et toxique.

Les marqueurs PK/PD sont recueillis au cours du développement du médicament
chez des volontaires sains en phase I, puis chez des patients en phase II avec respec-
tivement un accent sur la toxicité puis l'efficacité. Des la phase II et jusqu’en routine
clinique, la variabilité présente entre les sujets (inter-sujet) est quantifiée et explorée
afin de pouvoir en définir les sources et évaluer la nécessité d’une personnalisation du
traitement a travers la dose et/ou la posologie.

La pharmacométrie regroupe les techniques permettant de caractériser l'activité
PK et PD et dans quelle mesure cette activité varie d’un sujet et/ou d’une occasion
a l'autre, ainsi que de prédire et de simuler ces activités afin de fournir des criteres
rationnels a la prise de décision. Cette discipline a pris son essor lors des dernieres
décades, avec le développement de méthodes dites "de population”, reposant sur 'uti-
lisation des modeles non-linéaires a effets mixtes. Ces méthodes contrastent avec les
analyses en deux étapes utilisées auparavant : les marqueurs de l'activité PK et PD
étaient estimés individuellement puis leur valeur moyenne et leur variabilité calcu-
lées. L'estimation individuelle nécessite un nombre élevé de prélevements par sujet,
et n’est utilisable que dans les études précoces lors du développement clinique. Dans
les études ultérieures, ou le nombre de patients est plus grand mais le nombre de
prélevements par patient réduit, ou dans les populations fragiles (patients diminués,
enfants,...) ou le nombre de prélevements doit rester minimal, les approches de popu-
lation permettent d’analyser toutes les observations simultanément et s’aide des sujets



avec plus de prélevements pour inférer les sujets moins informatifs, en sappuyant sur
des hypotheses statistiques et mécanistiques.

Cet article présentera les données rencontrées en pharmacologie clinique en sec-
tion 2, les modeles dynamiques et statistiques qui sous-tendent ’approche de popula-
tion en section 3, les méthodes d’estimation des parametres des modeles en section 4,
et de construction et de validation de modeles en section 5. Pour finir, les méthodes
d’évaluation et d’optimisation des protocoles qui s’appuient sur ces modeles seront

présentées en section 6, et 'ensemble de ces outils ainsi que leur extension sera dis-
cuté en section 7. Tout au long de cet article, nous illustrerons nos propos par une
application a la PK/PD de la warfarine.

2 Données

2.1 Donnees longitudinales

On appelle couramment "données longitudinales" des données mesurées de fagon
répétée chez un méme sujet, induisant ainsi une corrélation entre les observations.
En pharmacométrie, ces données sont obtenues lors d’essais cliniques sur des médi-
caments. Elles sont recueillies chez 'ensemble des sujets plusieurs fois au cours du
temps, au cours de différentes périodes de traitement (occasions); leur nombre peut
différer d’un sujet et/ou d’une occasion a l'autre. Les données collectées répondent a
une structure hiérarchique, en effet les observations peuvent étre regroupées comme
appartenant a une méme entité, le sujet ou individu. Chaque sujet est différent, avec
des parametres PK et/ou PD spécifiques et donc différents de ceux de la population i.e
du sujet "moyen". Pour chaque sujet, des facteurs démographiques, génétiques, phy-
siologiques et environnementaux sont recueillis. Appelés covariables, ils peuvent ex-
pliquer une partie de la diversité des profils individuels au sein d'une population.

Tout au long de cet article, nous noterons y;; la ji™e observation du sujet i avec i =
1,..,N etj=1,..,n; oun; est le nombre d’observations pour le sujet i. Nous noterons
x;j les variables du protocole expérimental (temps de prélevements, dose,...) et ¢; les
covariables propres au sujet i.

2.2 Exemple de travail

Cette partie présente le jeu de données que nous utiliserons comme fil conduc-
teur dans cet article. Il s’agit d’'un exemple classique en pharmacologie [2], étudiant
la PK/PD de la warfarine, un anticoagulant de la famille des antivitamines K. Des
données de PK (concentrations au cours du temps) et de PD (activité du complexe pro-



thrombinique (PCA), un facteur de coagulation) ont été recueillies chez 32 volontaires
sains, ayant regus une dose unique de 1,5 mg/kg de warfarine. N. Holford a étudié la
relation dose-concentration-réponse de la warfarine par une approche de population

en 1986 [3]. Les concentrations plasmatiques de la warfarine (mg/L) ont été mesurées
sur 120 h apres la prise du médicament, aux temps: 0.5, 1, 2, 3, 6, 9, 12, 24, 36, 48, 72,
96, 120 h (n=13 prélevements PK). Pour la mesure de la PCA (%), les préléevements ont
été effectués aux temps : 0, 24, 36, 48, 72, 96, 120, 144 h, apres la prise (n=8 préleve-
ments PD). La figure 1 représente I’évolution des deux réponses en fonction du temps
chez les 32 sujets. Une variabilité importante apparait entre les sujets pour les deux
réponses. Chaque sujet possede sa propre courbe de concentration de warfarine et de
la PCA, illustrant la diversité des profils PK et PD.

otal number of subjects: 32
Avera ge number of doses per subject 1 Total number of subjects: 32
Total/s verage/Mln/Max numbers of observatlons 251 7.84 6 17 Total/Average/Min/Max numbers of observations: 232  7.25 4 8
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Ficure 1 — Courbes individuelles des concentrations plasmatiques de la warfarine (a

gauche) et de la PCA (%) (a droite) pour les 32 volontaires sains de ’étude.

La table 1 montre les premiéres données correspondant a cette étude. Chaque ligne
correspond a une observation, soit PK soit PD (colonne Type), avec le temps de préle-
vement correspondant et les covariables de ce sujet.



Liste des sigles

Sigle Signification

AGQ Adaptative Gaussian Quadrature

AIC Akaike Information Criterion

AUC Aire sous la courbe

BIC Bayes Information Criterion

DIC Deviance information Criterion

EAP Esperance A Posteriori

EBE Empirical Bayes Estimates

ED Expectation D-optimal design

EID Expectation optimal design of Determinant of inverse
Fisher information matrix

EM Expectation-Maximisation

FO First Order

FOCE  First Order Conditional Estimates

GAM Generalized Additive Models

hr Heure

IWRES Individual Weighted Residuals

LL Log-Likelihood

LRT Likeliwood Ratio Test

MAP Mode A Posteriori

MCMC Markov Chain Monte Carlo

ODE Ordinary differential equation

PBPK  Physiologically-Based PharmacoKinetic

PCA Activité du complexe prothrombinique

PD Pharmacodynamique

PK Pharmacocinétique

PPC Posterior predictive check

SAEM  Stochastic Approximation Expectation Maximisation

SE Standard Error

VPC Visual Predictive Check

WRES  Weighted Residuals




Sujet Temps Obs Type Poids Age Sexe

1 0 100 PD 66.7 31 1
1 0.5 0 PK 66.7 31 1
1 2 84 PK 66.7 31 1
1 120 1.4 PK 66.7 31 1
1 120 49 PD 66.7 31 1
1 144 54 PD 66.7 31 1
2 100  PD 80 40 1
2 3 12 PK 80 40 1
2 6 13.2 PK 80 40 1

N

120 3 PK 80 40 1
2 120 11 PD 80 40 1
2 144 12 PD 80 40 1

TaBLE 1 — Premieéres données de PK/PD de la warfarine.



3 Modeles non-linéaires a effets mixtes

3.1 Modeles PK/PD

Ces modeles visent a décrire I’évolution des systemes dynamiques, et ont le temps
pour variable de régression.

3.1.1 Modeles pharmacocinétiques

L'évolution des concentrations en fonction du temps peut étre modélisée méca-
nistiquement en décomposant l'organisme en un systéme de compartiments a l'inté-
rieur desquels la concentration est supposée homogene (hypothese du "well-stirred
system"). Chaque compartiment est caractérisé par un volume, dit volume de distribu-
tion, et la concentration s’exprime comme la quantité de la molécule présente dans
le compartiment divisée par ce volume. La quantité présente a un instant ¢ est la
résultante de processus d’entrée et de sortie dans le compartiment. Dans 1’ensemble
de l'organisme, ces processus sont regroupés en quatre grandes étapes : Absorption,
Distribution, Métabolisme et Excrétion (d’ou I'acronyme ADME).

Absorption: le médicament peut étre administré de différentes facons (voie intravei-
neuse, perfusion, prise orale, injections sous-cutanées et intramusculaires), et passe en-
suite dans la circulation systémique. De nombreux mécanismes rentrent en jeu comme
des transports actifs ou passifs, et lorsque la voie d’administration n’est pas directe-
ment le sang, la totalité de la dose ne parvient pas toujours jusqu’au compartiment
observé du fait des nombreuses barrieres protégeant notre organisme des éléments
extérieurs; le plus important est l'effet de premier passage pour les administrations
orales, par lequel le foie re-excrete une partie plus ou moins importante du médica-
ment absorbé avant qu’il n’atteigne la circulation systémique. Un parameétre important
d’un médicament est donc sa biodisponibilité, correspondant a la fraction de la dose
qui est effectivement absorbée et donc utilisée dans le systeme modélisé. La modélisa-
tion de 'absorption décrit ces processus par des compartiments ou le médicament est
administré et par la facon dont il passe dans le compartiment central.

Distribution : une fois la circulation sanguine atteinte, les médicaments se distri-
buent dans le sang et les tissus. Un arrangement des compartiments du systeme en
ensemble caténaire (un compartiment d’entrée et un compartiment de sortie, avec un
ou plusieurs compartiments intermédiaires, chacun d’eux étant simultanément le suc-
cesseur unique du précédent et le précurseur unique du suivant) correspond a une
distribution progressive du médicament a travers l'organisme alors qu’un arrangement



mamillaire (un compartiment central précurseur de tous les compartiments périphé-
riques, eux-mémes indépendants entre eux) traduit une distribution du médicament
dans des organes plus ou moins bien perfusés. La distribution est aussi fonction des
propriétés physico-chimiques du médicament qui conditionnent sa diffusion membra-
naire et son degré de fixation aux protéines plasmatiques et tissulaires.

Meétabolisme et Excrétion : 1’élimination du médicament par notre organisme s’ef-
fectue essentiellement a travers l’action des enzymes métaboliques de I'appareil diges-
tif et par les voies biliaires et rénales. Souvent, aux doses administrées, 1’élimination
est linéaire i.e. la vitesse d’élimination est proportionnelle a la quantité de médica-
ment dans le compartiment, et le volume de médicament éliminé par unité de temps,
ou "clairance", est égal au produit de la constante d’élimination par le volume. Lorsque
le processus d’élimination est limité par la quantité d’enzyme ou de transporteur dis-

ponible, I’élimination est saturable et devient non-linéaire.

Modélisation : la figure 3.1.1 montre deux types de modeles qu’il est possible de
construire pour une molécule comme la warfarine. A gauche, un modele ou I’ensemble

de l'organisme est décomposé en compartiments reliés entre eux par la circulation sys-

POUMONS

|

x\\

ABSORPTION j

Q \\
g AUTRES TISSUS E (F, ka)
= g
E \}\ g COMPARTIMENT
= REINS 8 CENTRAL
& &
o 4 O %)
EXCRETION RENALE
3 PAROI ELIMINATION
INTESTINALE —y )
uuuuu e FOIE
LUMIERE
STOMAC ™ INTESTINALE << '
4

EXCRETION ET DECOMPOSITION METABOLISME

Ficure 2 — Modéles de la PK de la warfarine.

témique. A droite, cet ensemble est simplifié et assimilé a un unique compartiment :

8



la cinétique d’une molécule comme la warfarine qui i) est administrée oralement, ii) se
lie facilement aux protéines plasmatiques et va donc difficilement traverser les mem-
branes tissulaires et iii) est métabolisée par le cytochrome P450 sera modélisée par un
seul compartiment de distribution avec absorption et élimination d’ordre 1. Ce sys-
téme peut s’écrire sous forme d’équations différentielles :

d_G:_ka G G(t=0)=F Dose
;é (1)
“E=kG-kQ  Qt=0)=0

G et Q représentent respectivement la quantité de médicament dans le compartiment
de dépot et le compartiment de mesure. Quatre parametres caractérisent ce modele ;
F, la biodisponibilité, k, la constante d’absorption, V le volume de distribution et k
la constante d’élimination, et la concentration observée est égale a C(t) = Q(t)/V. Les
constantes de vitesse k et k, sont exprimées en hr~!, et on peut calculer la demie-vie
d’élimination en hr, t;,;, = In(2)/k. Ce systeme peut étre résolu grace notamment a
I'utilisation de transformées de Laplace, menant a une fonction dite analytique :

Cr) = F lz/ose kak_jk(e_k t_ ke t) (2)
Ce systeme n’est cependant pas structurellement globalement identifiable, ce qui si-
gnifie qu’il peut y avoir plusieurs jeux de parametres équivalents donnant exactement
les mémes prédictions a tous les temps. Pour pouvoir en estimer tous les parametres,
il faudrait disposer de la quantité totale absorbée dans le systéme, par exemple en
recueillant les concentrations et les volumes urinaires, ou disposer également de don-
nées par voie intraveineuse (ou la biodisponibilité vaut 1). Lorsqu’on ne dispose que
de données orales, on estime donc le ratio V/F, ou volume apparent, qui lui est identi-
fiable.

Dans le cas d’une élimination non-linéaire (ou saturable), le modele de Michaelis-
Menten [4] est généralement utilisé :

il_ct;:—kaG G(t=0)=F Dose
(3)
dQ—kG Vin OV Q(t=0)=0

dt - Y7 K, +Q/V

ou V,, est la constante maximale d’élimination et K,, la concentration a laquelle la
constante d’élimination vaut V,,/2. Ce systéme n’a pas de solution analytique et doit
donc étre résolu numériquement a I’aide d’algorithmes dérivés des méthodes de Runge-
Kutta [5]. Une absorption retardée a travers une chaine de compartiments de transit [6]
est un autre systéme sans solution analytique mais qui peut étre approximé par une
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fonction discontinue du temps; la fonction C(t) prenant une forme particuliére pen-
dant un temps de "latence" Tj,, donné, puis une autre ensuite.

Lorsque le médicament est administré a plusieurs reprises, le principe de superpo-
sition permet de sommer simplement les fonctions C(t) de chaque dose. Si ces doses
sont réguliérement espacées d’un temps 7, le systéme finit par atteindre un état "d’équi-
libre" (steady-state), ou les concentrations a un temps t apres la dose sont équivalentes
entre doses successives. Dans le cas d’une élimination linéaire, cet état d’équilibre est
atteint aprés approximativement 5 demi-vies et le systéme ( 1) se résout en :

__FDose k, ekt ekat

() Vo ky—k\l—ekt 1—¢ht

(4)

Les modeles PK peuvent devenir bien plus complexes a mesure que 'on cherche a
se rapprocher de la physiologie en augmentant le nombre de compartiments et d’inté-
ractions. Une présentation plus complete de ces modeles, ainsi que leur formalisation
mathématique, peut étre trouvée dans [7].

3.1.2 Modeles pharmacodynamiques

En PD, la réponse observée, ou effet, peut étre continue, comme la PCA pour la
warfarine, ou discréte, comme par exemple la survenue d’une thrombose ou d’'une
hémorragie.

Réponse continue : une fois sur son site d’action le médicament déclenche une cas-
cade de réactions entrainant directement ou indirectement l'augmentation ou la dimi-
nution du facteur responsable ou d’'un marqueur de la pathologie ciblée.

Dans les modeles dits de réponse directe, la cinétique de l'effet se déduit directe-
ment de I’évolution des concentrations. Les principaux modeles sont des fonctions de
type sigmoide :

- _cwr
E(t)—EO+Emax C;/O+C(t)7/ (5)
_ B C(t)”
E(t) - EO 1 Imax C;/O 4 C(t)7’ (6)

Dans ces modeles, E, représente le niveau de la réponse en 'absence de médicament,
qui peut étre augmenté (effet inducteur, équation (5)) ou diminué (effet inhibiteur,
équation (6)), mais atteint un plateau (Ej + E,,,, dans ’équation (5)) reflétant la satu-
ration du processus physiologique aux fortes concentrations. Cs, est la concentration
nécessaire pour obtenir la moitié de 'effet au plateau et , aussi appelé facteur de "Hill"
controle la sensibilité de la réaction. Le niveau basal de la réponse (E;) peut évoluer

10
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Ficure 3 — Modele PD indirect d’inhibition de la synthese du facteur responsable (ou
du marqueur) de la pathologie ciblée.

dans le temps pour tenir compte de changements dans 1’état de santé du patient ou de
I’évolution de la maladie [8].

Dans les modeles dit de turnover, ou encore de réponse indirecte, le médicament
n’agit pas directement sur le facteur responsable (ou marqueur) mais plutdt en amont
ou en aval, sur les mécanismes générant l'effet observé. C’est le cas pour la warfarine : la
réponse observée résulte d’une inhibition du recyclage de la vitamine K qui empéche la
formation de facteurs de la coagulation fonctionnels et réduit l’activité anticoagulante,
ce qui se refléte dans la diminution de la PCA. Dans ce cas de figure, la dynamique
propre du systeme lui-méme est d’abord modélisée, en décrivant la réponse comme la
résultante de processus de synthese et d’élimination, puis I'inhibition ou la stimulation
d’un de ces processus par le médicament. Pour la warfarine, ce schéma est illustré par
la figure 3.1.2, et peut étre décrit par I’équation différentielle ci-dessous :

dE ( Imax C(t)”

E = RKin - C)/ N C(t)y]_kout E et E(t = 0) = Rin/kout (7)
50

ou R;, représente la synthese de PCA et k,,; caractérise la dynamique de renouvelle-
ment. Il n’existe pas de solution analytique au systeme et la dépendance a la cinétique
du médicament est plus complexe.

L’ensemble des équations des modeles PK et PD (pour une réponse continue) com-
munément utilisés peut étre consulté dans la documentation de la librairie de modeles
mis en ceuvre dans le logiciel Monolix
(http ://www.lixoft.eu/wp-content/resources/docs/PKPDlibrary.pdf).

Réponse discrete : l’action d’un médicament peut aussi étre mesurée plus en aval
du marqueur physiologique, en criteres "cliniques", tels que le niveau de douleur, ou
encore le nombre de crises épileptiques sur une durée donnée. Ces marqueurs de l'ac-
tivité du médicament peuvent étre modélisés a 1’aide de distributions discretes carac-
térisant leur distribution, telle que la loi de Poisson pour les données de comptages ou
la loi multinomiale pour les données ordonnées.
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Dans le cas de la warfarine, le nombre n de saignements pourrait ainsi suivre une

loi de Poisson :

At et

n!

(8)

ou A caractérise le nombre moyen et la variance des saignements. La PK du médi-

P(Y =n)

cament (a travers sa concentration moyenne ou I’AUC par exemple) peut étre inclue
dans ce modele comme une covariable sur A. La loi de Poisson fait I’hypothese forte
d’une équidispersion des données, d’autres distributions comme la binomiale inverse

(ou négative) permettent de relaxer cette contrainte.

3.2 Modeles a effets mixtes

Les parametres des modeles introduits ci-dessus permettent donc de quantifier les
différents processus biologiques impliqués dans la réponse au médicament. Ces mo-
deles sont généralement non-linéaires, a la fois en fonction du temps et en fonction

des parametres dont ils dépendent. Comme tout phénomene biologique, la réponse

montre une certaine variabilité. Lapproche de population permet de décomposer cette
variabilité au travers des effets aléatoires et éventuellement d’en identifier les sources.
Nous traiterons seulement le cas des réponses continues dans la suite, mais d’autres
méthodes permettent de traiter des réponses discrétes. Nous considérerons le modele
suivant :

vij = f(xij, i) + g(xij, i€ (9)
ou f représente le modele décrivant I’évolution de la réponse considérée, g décrit I'am-

plitude de l'erreur de mesure €;;, et ; = (P; ;1 <L <ny) € R" est le vecteur de My
parametres individuels propre au sujet i.

3.2.1 Modélisation des effets aléatoires

Dans ce modéle, nous supposons que la méme fonction f caractérise I'ensemble de
la population étudiée ; chaque sujet a des valeurs de parametres qui lui sont propres et
different de la valeur associée au sujet moyen ou "effet fixe" par un effet aléatoire. Dans
les méthodes paramétriques qui sont le plus couramment utilisées, la distribution est
définie a priori de 'analyse, et on a coutume de la décomposer en effets fixes, notés
w=1{p1, Iunﬂ}, communs a tous les sujets, et en effets aléatoires, notés #; = {1;1,..., ﬂinq},
portant la variabilité interindividuelle. Nous noterons H la fonction décrivant cette

relation et ¢; le parametre avant transformation :

¥; = H(p,ci,n;) = H(¢;) (10)
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Dans la suite nous supposerons, mais cette hypotheése peut étre relachée, que ¢; peut
s’exprimer comme une combinaison linéaire des effets fixes et aléatoires, soit ¢; =

p1 + 151 Cette relation peut faire intervenir les covariables (supposées connues) du su-

jet, ¢; = (c;jm; 1 < m < M). Nous supposerons également connue D, la distribution des
effets aléatoires 7; ; elle est le plus souvent prise gaussienne, de matrice de variance-
covariance (), et nous noterons cul2 les éléments diagonaux de cette matrice : #; ~;; 4.
N(0,Q). Des formes usuelles pour H incluent :

e H(p,cj,n;i) = p+n; suit une distribution normale

e H(p,c;,n;) = pe'li suit une distribution lognormale, et implique ; > 0

e H(u,c;,n;)=1/(1+e 1)) implique que 1; sera compris entre 0 et 1

Lorsque des observations sont recueillies a plusieurs occasions (visites cliniques
différentes, changements de régime de dose ou de bras de traitement), les parameétres
individuels peuvent montrer une variabilité intra-individuelle supplémentaire, aussi
appelée variabilité interoccasion. Il est possible de tenir compte de ce niveau supplé-
mentaire de variabilité dans la définition des 1;, en introduisant un vecteur d’effets
aléatoires «x;; ou k dénote 'occasion. On suppose généralement «;; ~; ;4 N(0,T), et
les parametres individuels a 'occasion k deviennent :

Yix=H(wci,ni ki) (11)

3.2.2 Modélisation de ’erreur résiduelle

Lerreur résiduelle g(x;;, 1;)¢;; est 'écart entre l'observation y;; et la prédiction indi-
viduelle f(x;;,1;) et représente la variabilité qui ne peut étre capturée par la fonction
f- Classiquement, les €;; sont supposés normaux et indépendants des effets aléatoires
(n; et k;x). La variance est modélisée par la fonction g, les principaux modeles utilisés
en pharmacométrie étant :

e erreur constante (homoscédastique) ou ¢ = 0j,ter

e erreur proportionnelle (hétéroscédastique) ou g = oyyepe f

e erreur combinée (hétéroscédastique) ol § = 0j,ter + Osiope f

3.2.3 Modeéles de covariable

La variance des effets aléatoires permet de quantifier la variabilité inter-sujet. L'ajout
de covariables dans la fonction H, définissant les parameétres du modeéle, permet d’ex-
pliquer les sources de cette variabilité. Un modele usuel pour exprimer la dépendance
du parametre 1; de distribution log-normale a une covariable continue c,, est :

ﬁcml
Ci .. . Ci ,
bir=m+ ﬁcmllog( = )+ il équivalent a ;) = H(j) = ( = ) e'li
Cpop m Cpop m
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en centrant sur ¢ la valeur typique de la covariable dans la population. Si ¢,

pop m»
est une covariable catégorielle prenant les valeurs 1, 2, ..., G, et en supposant que
le groupe 1 est la référence (f; = 0), pour un sujet i du groupe g le parametre peut

s’écrire :

b = m+Batni

4 Meéthodes d’estimation

Nous noterons 6 1’ensemble des parametres de population a estimer. & comprend
notamment les effets fixes p, les parametres de g comme ;. €t Og10pe, @insi que les
parametres décrivant la distribution D (Q) : 0 = (4, Q, 0juter, Osi0pe)- Nous noterons
{(y,0) = p(y/0) la vraisemblance des observations y = (y;;;1 <i<n,1 <j<mn), qui
s’écrit comme le produit des vraisemblances de chaque sujet i, [T~., £(v;,6). Dans les
modeles non-linéaires a effets mixtes (MNLEM), on sait écrire p(y/¢;,0), la vraisem-
blance des observations d’un sujet i conditionnellement aux parametres 1; de ce sujet,
aussi appelée vraisemblance compléte, selon le modéle gaussien défini en (9). Les pa-
rametres i; étant inconnus, {(y;, 0) s'obtient en intégrant sur la distribution D :

0(9;,0) = Lp@,-/lpi,e)dwi (12)

Il existe deux approches pour l'estimation des parametres, fréquentiste ou bayé-
sienne. Le maximum de vraisemblance, ou approche fréquentiste, consiste a estimer
les parameétres maximisant la vraisemblance des données observées {(y,0) par rap-
port aux parametres (section 4.1), tandis que les méthodes bayésiennes maximisent di-
rectement la probabilité des parameétres conditionnellement aux données p(6/v) (sec-
tion 4.2). Ces dernieres intégrent une information a priori sous la forme d’une distribu-
tion des parametres d’intérét, pour calculer la distribution a posteriori des parametres
par des méthodes d’intégration. Une introduction plus complete aux modeles et mé-
thodes d’estimation dans le domaine des MNLEM peut étre trouvée dans [9]. Nous
terminerons cette section par un panorama des logiciels disponibles, et nous illustre-
rons la démarche sur I'exemple de la warfarine.

4.1 Meéthodes fréquentistes - maximum de vraisemblance

Nous verrons tout d’abord les méthodes pour calculer des approximations stochas-
tiques ou numériques de la vraisemblance qui, nous I'avons vu en (12), s’exprime sous

une forme intégrale qui n'admet généralement pas de solution analytique (sauf quand

14



D est discrete). Nous présenterons ensuite les algorithmes d’estimation, qui se classent
en deux catégories : des algorithmes omnibus de minimisation, ou des algorithmes EM,
pour Expectation-Maximisation.

4.1.1 Calcul de la vraisemblance

Approximation de {(y;, 0) par linéarisation du modeéle. Linéariser f par un déve-

loppement Iimité a 'ordre 1 permet de calculer explicitement I'intégrale en (12). Ce
développement peut étre effectué autour des parametres fixes y (méthode FO [10],
pour First-Order, ou premier ordre) ou autour des parametres individuels (First-Order
Conditional Estimation (FOCE) [11]). La distribution de y; devient une distribution
normale de moyenne E(y;) et de variance Var(y;), dépendant des matrices des déri-

vées premieres de f et ¢ au voisinage de 0 (méthode FO) ou des estimations des effets
aléatoires individuels #; (méthode FOCE). Ces méthodes permettent d’obtenir une ex-
pression analytique de la vraisemblance linéarisée.

Calcul de ¢(y;,0) par intégration numérique. Les méthodes d’intégration numé-
rique consistent a approcher l'intégrale (12) par une somme discréte de valeurs de
la fonction a intégrer, prises en un nombre N de points appelés noeuds et ponderées
par des poids. N représente l'ordre de la quadrature, un grand nombre améliorant la
précision mais aussi la complexité et le cotit du calcul. Les poids et les noeuds peuvent
étre déterminés par différents algorithmes : le plus utilisé est la quadrature de Gauss-
Hermitte, bien adaptée a l'intégration de fonctions dont la densité est proche de la
loi normale [12]. Dans les MNLEM, cette intégration est réalisée sur chacune des di-
mensions représentant les parametres aléatoires [13], ce qui rend vite les calculs trop
lourds. Une fagon d’améliorer le calcul de I'intégrale tout en diminuant le cott calcu-
latoire est d’utiliser des quadratures dites adaptatives (AGQ) dont le support coincide
avec celui de la fonction a intégrer [14]. A l'ordre 1, 'AGQ est équivalente a I'approxi-
mation dite de Laplace [15].

Calcul de ¢(y;,0) par intégration stochastique. La méme intégrale peut étre calcu-
lée par une approximation stochastique au lieu de numérique, en utilisant des tirages
de Monte-Carlo dans les distributions a intégrer, pour la remplacer a nouveau par
une somme discrete. Comme précédemment, la qualité de 'approximation est déter-
minée par le nombre de points, et le cotit calculatoire augmente exponentiellement
avec le nombre de parametres. Pour le limiter, il est possible d’utiliser des méthodes
d’échantillonnage préférentiel qui a nouveau cherchent a se rapprocher du support de
la distribution pour améliorer la qualité de I'approximation avec moins de tirages (im-
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portance sampling). Une difficulté supplémentaire est qu'on ne sait généralement pas
échantillonner directement dans les distributions d’intérét pour les MNLEM (distri-
butions des parameétres ou des effets aléatoires individuels), ce qui nécessite de faire
appel a des techniques de chaines de Markov [16], dont une présentation peut étre
trouvée dans des ouvrages de référence comme [17].

4.1.2 Algorithmes d’estimation

Les algorithmes d’estimation des parametres de population sont des algorithmes
itératifs construisant une suite de valeurs des parametres de population, 6, 64, .., 6%,
convergeant vers 'estimateur du maximum de vraisemblance de ces paramétres, 6. Il
en existe principalement deux types.

Les algorithmes standard de minimisation comme l’algorithme de Newton-Raphson
peuvent étre utilisés pour trouver le minimum d’une des approximations précédentes
de la vraisemblance, par des méthodes de gradient. La premiére étape consiste a initia-
liser l’algorithme, avec un choix de 6 = 6. Ensuite, a chaque étape k, la vraisemblance
de I'ensemble des données conditionnellement a 6;_; est calculée, et les parametres
de population 6; sont obtenus par maximisation de cette vraisemblance. ’algorithme
s’arréte lorsque la différence (relative) entre les composantes de 6y et 6, est moindre
qu’un seuil prédéfini (ou tolérance). Des variantes permettent d’éviter le calcul des
dérivées (algorithmes de type quasi-Newton) ou au contraire utilisent les dérivées se-
condes pour améliorer ou accélérer la convergence.

Un algorithme spécifique, l'algorithme EM, a été proposé par Dempster en 1977
pour résoudre les problemes de données manquantes [18]. Dans le cas des MNLEM,
les effets aléatoires individuels #; peuvent en effet étre considérés comme des données
manquantes. Egalement itératif, 'algorithme répéte a chaque pas deux étapes succes-
sives : ’étape E calculant I'espérance conditionnelle de la (log-)vraisemblance com-
plete des observations, en complétant les parameétres manquants par simulation, puis
I’étape M maximisant cette quantité en 6. La vraisemblance (12) est calculée a la fin
de la minimisation en utilisant les parametres de population estimés (plug-in). Le pro-
bleme pour les MNLEM réside dans le calcul de I’'espérance de la log-vraisemblance
complete a I’étape E, et on retrouve les différentes solutions proposées pour le calcul
de la vraisemblance : linéarisation autour des effets aléatoires individuels #; [19], ap-
proximation numérique par quadrature de Gauss [20], approximation stochastique par
méthode de Monte-Carlo [21, 22] ou par échantillonnage préférentiel [23]. La plus ef-
ficace de ces méthodes aujourd’hui est I’algorithme SAEM (Stochastic Approximation
EM), qui utilise des statistiques suffisantes au lieu de calculer la vraisemblance com-
plete, et les actualise progressivement en tirant un seul échantillon a chaque étape, ce
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qui accélére l'estimation tout en garantissant la convergence [24].

4.2 Meéthodes bayésiennes
4.2.1 Modele hiérarchique bayésien

Les méthodes bayésiennes cherchent a maximiser la probabilité (densité dans le cas
continu) des parametres 6, conditionnellement aux observations y, p(6/y). La relation
avec la vraisemblance p(y/6) s’exprime d’apres le théoréme de Bayes :

p(y/0) n(6)

(7] =
p(0/y) )

(13)

en notant 7t(0) la distribution a priori sur les parametres, supposée connue avant l’ob-
servation des données, et p(y) = f p(v|0)1t(0)dO la densité marginale. Cette derniére
correspond a 'intégration de p(y|0) par rapport a toutes les valeurs possibles de 0, et
elle apparait donc comme une constante par rapport a 6. 7t(0) intégre dans la philoso-
phie bayésienne les connaissances accumulées sur le systeme ; elle permet aussi d’in-
clure des contraintes de maniere naturelle et transparente a travers les a priori choisis.
7t(0) introduit donc dans le modele hiérarchique bayésien un niveau supplémentaire
par rapport au cas fréquentiste, correspondant aux a priori sur tous les parameétres, y
compris ceux des modeles décrivant la variabilité inter-sujet et résiduelle :

0 ~m (14)

Les méthodes bayésiennes nécessitent de choisir une forme et des parametres a
priori pour décrire 7, la distribution des effets aléatoires. 7= peut étre choisie peu in-
formative, c’est-a-dire apportant peu d’information par rapport aux données, pour re-
fléter la faiblesse des connaissances acquises a ce stade de l’analyse, ou informative,
reflétant par exemple les résultats d’'une premiere étude. Wakefield [25] a proposé un
choix de distributions canoniques que l'on retrouve désormais dans beaucoup d’ana-
lyses par méthode bayésienne. Ces distributions sont attrayantes pour deux raisons
principales; d’'une part, elles sont faciles a échantillonner, d’autre part, les distribu-
tions a posteriori et a priori ont la propriété d’étre "conjuguées ». Ceci signifie que la
forme de ces deux distributions est la méme, avec deux conséquences intéressantes :
d’une part, une méthode permettant de simuler dans la distribution a priori permettra
également de simuler dans la distribution a posteriori ; d’autre part, elle permet d’inté-
grer de maniere naturelle de nouvelles informations, et a ce titre, est cohérente avec la
philosophie bayésienne selon laquelle I'a posteriori d’'une analyse sert d’a priori dans la
suivante.
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4.2.2 Algorithmes d’estimation

A partir de 7t(0) (distribution a priori) et de p(y/0) (distribution d’échantillonnage),
des méthodes d’intégration sont utilisées pour construire différentes distributions : la
distribution jointe p(y;0), la distribution marginale p(y) ou distribution prédictive a
priori (prior predictive distribution) des observations en intégrant sur 6, la distribution
a posteriori p(6/y), et la distribution prédictive (a posteriori) p(y*/y) de futures observa-
tions y+. D’un point de vue algorithmique, I'intégration se heurte au méme probleme
qu’en fréquentiste, a savoir I’absence de forme analytique pour 'expression de p(y/0),
ainsi qu’a un cout calculatoire important notamment pour calculer les constantes de
normalisation. La encore des méthodes d’intégration numérique ou stochastique sont
utilisées, avec une préférence pour les méthodes stochastiques car dans un contexte
bayésien le fléau de la dimension est particulierement sensible, I'intégrale portant non
seulement sur les effets aléatoires mais aussi sur tous les autres parametres du mo-
dele de troisieme niveau spécifiés dans le modele (distribution des effets fixes, des
variances,...). Ces difficultés ont d’ailleurs conduit au développement des méthodes
MCMC avec chaines de Markov performantes maintenant largement utilisées aussi

dans le cas fréquentiste.

Les distributions marginales (distribution d’un parametre) sont obtenues en inté-
grant pour éliminer les autres parametres. Par construction, le résultat "naturel” d’une
analyse bayésienne est donc toute une distribution. De méme, si on s’intéresse a un
parametre, I'analyse bayésienne fournit toute sa distribution a posteriori. Pour résumer
cette information, des statistiques descriptives sont calculées :

e le mode de la distribution, c’est-a-dire la valeur de densité maximale pour une

loi continue, équivalent a I’estimateur ponctuel en analyse fréquentiste

e la valeur moyenne ou médiane de la distribution, mais ces estimateurs peuvent

avoir une faible probabilité (par exemple dans le cas ou la distribution du para-
metre s’avere bimodale)

e plus généralement, les quantiles de la distribution peuvent étre utilisés

e la variabilité de chaque parameétre peut étre considérée comme l'incertitude sur

ce parametre, donc une estimation de la précision d’estimation est donnée par
I’écart-type de la distribution
La probabilité d’'un événement (par exemple, la probabilité que le parametre estimé
soit supérieur a une valeur donnée) est également tres facile a calculer puisque toute
la distribution est connue.
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4.3 Erreurs d’estimation

Les estimations ponctuelles des parametres doivent s’accompagner de celle de leur
incertitude pour permettre de juger de la qualité de l'estimation. Dans les méthodes
bayésiennes, l'erreur d’estimation sur chaque parametre est donnée par l’écart-type
de la distribution a posteriori. Pour les approches fréquentistes, plusieurs méthodes
permettent d’obtenir des erreurs standards d’estimation (SE) ou des intervalles de
confiance :

e 'approximation asymptotique, utilisant la matrice d’information de Fisher Mf;

e le bootstrap, qui rééchantillonne les données de facon répétée pour construire la
distribution des estimateurs ;

e le profil de vraisemblance, ou un intervalle de confiance est obtenu pour chaque
parametre en fonction de 1’évolution de la vraisemblance lorsque ce parametre
est fixé a différentes valeurs

La méthode la plus utilisée est I'approximation asymptotique, qui est généralement
celle fournie par les logiciels. Aux termes de l'inégalité de Rao-Cramer, une borne
inférieure de I’erreur d’estimation est fournie par I'inverse de la matrice d’information
de Fisher. Cette matrice est définie par une des deux formules (asymptotiquement

équivalentes) suivantes :

M) :E[_QLL(ZJ,Q) ILL(y,0)" (15)

;2)=E[-
Mr(6:2) ( 40407 e e

ou LL(y,0) =1In({(y,0)) est la log-vraisemblance et Z dénote le protocole expérimental.

4.4 Estimation des parametres individuels

Dans les MNLEM, l'estimation porte sur les parameétres de population et les para-
metres individuels ne sont pas estimés pendant I’analyse, sauf comme intermédiaires
de calcul. L'estimation des parameétres individuels se fait donc a posteriori, selon une
méthode bayésienne utilisant le résultat de ’analyse de population comme distribu-
tion a priori et les données propres au patient (y;) :

/1:,0)p(n:/0
p(11:/91,0) = p(vi/n;i, 0)p(n:/0)
[ p(wi/n,0)p(n/0)dy

Dans les méthodes fréquentistes, une estimation plug-in, appelée estimation bayé-

o p(vi/1:,0) p(1;/0) (16)

sienne empirique (EBE), est obtenue en utilisant l’estimation 6. Les parameétres in-
dividuels peuvent alors étre calculés comme le mode a posteriori (MAP) ou I'espérance
a posteriori (EAP) de la distribution.
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Ce critére s’interprete comme la combinaison d’une information a priori (ici, la dis-
tribution de population) et de I'adéquation entre les données et les prédictions. Plus
I'information apportée par un sujet est importante, moins I'information a priori va in-
fluencer l'estimation des parametres individuels, mais a contrario des sujets avec peu
d’observations (information éparse) vont voir leurs parametres se rapprocher des pa-
rametres de la population. Ce phénomeéne s’appelle la régression a la moyenne, ou
shrinkage en anglais. Il peut étre quantifié pour un effet aléatoire # par la quantité
suivante, souvent appelée #-shrinkage :

Sh, =1- V%(zqi) (17)
Ui
ou Var ();) dénote la variance empirique des EBE.

De plus, la régression a la moyenne se traduit par une régression des prédictions
individuelles vers les observations (il est "plus facile" d’ajuster peu d’observations en
jouant sur la valeur des parametres), et on peut définir un "e-shrinkage" également sur
les prédictions : Sh, = 1—Var(I WRESi]-) ou les IWRES;; = y;i—f (xij, 1,51-) sont les résidus
individuels.

Le shrinkage a pour effet de diminuer la fiabilité de certains graphes diagnostiques ;
en particulier les graphes reposant sur les prédictions ou les résidus individuels sont
trés sensibles au shrinkage et peuvent étre non informatifs ou trompeurs lorsque l'in-
formation individuelle est insuffisante [26].

4.5 Logiciels d’estimation des parametres

I1 existe aujourd’hui de nombreux logiciels qui permettent de réaliser l’estimation
des parametres de MNLEM. Nous nous contenterons de présenter les plus utilisés,
résumeés dans le tableau 2.

En maximum de vraisemblance, le premier logiciel et le plus utilisé s’appelle NON-
MEM [27]. 1] a été développé plus spécifiquement dans le cadre des analyses de PK de
population [28] et comprend notamment une librairie des modeéles PK les plus cou-
rants ainsi que des modules pour traiter d’autres types de données (doses, mode d’ad-
ministration, ... NONMEM a évolué avec le temps et comprend maintenant, entre
autres, les méthodes FO, FOCE, Laplace, SAEM, et une méthode bayésienne. Phoenix
est 'un des logiciels commerciaux les plus aboutis, avec une interface graphique et
la possibilité d’effectuer des analyses non-compartimentales ou des analyses de popu-
lation. Monolix [29], utilisant l'algorithme SAEM, connait actuellement un dévelop-
pement rapide lui permettant d’étre a la pointe a la fois des méthodes statistiques et
des outils de diagnostics, tout en offrant une interface graphique trés complete. Par
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ailleurs, des librairies spécialisées ont été développées pour les logiciels statistiques
R [30] et SAS [31]. R en particulier, un logiciel gratuit, dispose de plusieurs algorithmes
d’estimation dont les méthodes FOCE [32] et SAEM [33].

En analyse bayésienne, le logiciel le plus utilisé est BUGS [34] ou sa version stand-

alone WinBugs [35]. D’autres logiciels ou programmes ont été développés pour mettre
en ceuvre des algorithmes spécifiques, mais ils sont peu utilisés et nécessitent une
bonne connaissance des modeles et des algorithmes pour les adapter aux cas parti-
culiers a traiter.

4.6 Application a ’exemple

Estimation. Nous avons utilisé Monolix pour estimer les parametres de population
du modele PK/PD de la warfarine défini précédemment, a partir des données mon-
trées en figure 1. Ce modele s’inspire d’un projet de démonstration, disponible apres
installation du logiciel Monolix, le projet warfarin_PKPD3_project dans le répertoire
Demos/warfarin. Dans ce modéle, les concentrations C(t) peuvent étre décrites par
C(t) = Q(t)/V ou Q(t) est donné par I’équation 1, et l'effet inhibiteur sur la synthese
de la PCA est modélisé selon ’équation (7) (turnover model). La variabilité inter-sujet
sur certains parametres était faible et a été considérée comme nulle (i.e, tous les sujets
ont la méme valeur du parametre), et un effet significatif du poids sur la clairance CL
et le volume V a été trouvé. Enfin, le modele d’erreur résiduelle était combiné pour la
PK et constant pour la PD. L'ajustement donne les estimations exposées en table 3. Les
parametres moyens sont bien estimés (erreurs d’estimation inférieures a 20%), ainsi
que les effets des covariables (SE de 16 et 38%) qui sont tous les deux significatifs se-
lon un test de Wald (p-valeur de 1077 et 0.003 pour respectivement fwr,v et fwr.cL-
Lerreur d’estimation sur les variabilités est un peu plus élevée, de 15 a 60%, ce qui
est assez classique. Dans ce tableau, les variabilités sont données en écart-type des ef-
fets aléatoires 77, ce qui correspond a peu pres a un coefficient de variation pour les
effets fixes. Ainsi, wy, = 0.63 correspond environ a 63% de variabilité dans la popu-
lation pour le parametre k,. V et CL dépendent du poids selon une relation de type
In(V;) =In(Vy) + Bwr,v (In(WT) —1In(70)) + 1;. Ainsi, le volume prédit pour un sujet de
75 kg (5 kg de plus que le poids moyen de 70 kg) est de 8.24 L, soit une augmentation
de 0.47 L (+6%) par rapport au sujet de poids moyen pour lequel V vaut 7.77 L.

Un exemple d’ajustement est donné en figure 4 pour deux sujets de 1’étude, en
séparant les deux réponses. On superpose les points correspondant aux données et les
prédictions, obtenues en estimant les parametres individuels pour chaque sujet. Ici,
ces graphes montrent que les deux modeles PK et PD reproduisent bien les processus
observés alors méme que les profils des deux sujets sont assez différents.
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Enfin, la table 3 donne également le shrinkage calculé pour chaque parametre. Ici,
I'information est assez riche (6 a 17 points par sujet pour la PK, et 4 & 8 points pour la
PD). Le shrinkage est cependant supérieur a 30% pour presque tous les parametres, et
supérieur a 50% pour la moitié d’entre eux.

Utilisation des résultats. Les parameétres ainsi estimés peuvent étre utilisés pour
évaluer le comportement PK/PD d’un médicament et proposer des régimes de dose
adaptés a la population générale. Ces informations sont utilisées pour rédiger les no-
tices d’information données dans les boites de médicament. Par ailleurs, les profils in-
dividuels montrés en figure 4 permettent de déterminer I’évolution d’un patient spé-
cifique, et peuvent étre utilisés pour adapter le traitement a chaque cas particulier;
cette derniere application de la modélisation s’appelle la surveillance thérapeutique.
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Logiciel Algorithmes disponibles Type Interface
Monolix SAEM Mixte! Oui
NONMEM FO, FOCE, Laplace, SAEM, Bayes Payant Non
Phoenix FOCE Payant Oui
R (librairies) nlme, Ime4 (FOCE, Laplace), saemix (SAEM) Gratuit ~ Non?
SAS NLMIXED (FO, FOCE, AGQ) Payant Oui
WinBugs Bayes Gratuit Non

! Licence gratuite pour les universitaires et étudiants

2 R n’a pas d’interface graphique spécifique mais des outils comme Rstudio peuvent étre

utilisés pour le faire tourner

TaBLE 2 — Logiciels de population les plus utilisés
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Parameétres

Effet fixe (p)

Parametre de variance (w)

Shrinkage (%)

Modeéle structural (SE en %) (SE en %)

k, (hr™1) 0.54 (15) 0.63 (18) 69
V(L) 7.77 (3) 0.13 (22) 38
Bwr,v (-) 0.82(19) - -
CL (L.hr 1) 0.13 (4) 0.22 (14) 7
pwr,cr (-) 0.66 (33) - -
ICs0 (mg.L7!) 1.20 (9) 0.42 (15) 19
Imax (') 0.93 (2) - -
Ri, (% d’activité.hr™!)  5.06 (3) 0.04 (63) 69
Koyt (hr™h) 0.05 (3) 0.04 (41) 54
Y () 1.44 (7) 0.13 (38) 79
Modeéle d’erreur o

Ointer,PK (mg'L_l) 0.64 (16)

Oslope,PK (') 0.07 (24)

ainter,PD (0/0 d'activité) 3.61 (6)

TaBLe 3 — Parametres estimés par Monolix pour le modeéle de réponse indirecte de
la warfarine, ainsi que leur erreur d’estimation (SE). La SE est donnée en pourcen-
tage, qui est calculé comme l'erreur d’estimation absolue rendue par le logiciel divisée
par 'estimation du parametre de population. La colonne variabilité contient l’estima-
tion de I’écart-type pour l'effet aléatoire correspondant (w). Les parametres k, (vitesse
d’absorption), V (volume de distribution) et CL (clairance) caractérisent la PK de la
warfarine, tandis que les parametres R;, (synthese de PCA en I'absence de warfarine),
kout (vitesse de renouvellement de la PCA), I, (inhibition maximale du cycle de la
vitamine K), et IC5, (concentration de warfarine a laquelle 'inhibition est égale a 50%

de I,.x) caractérisent la réponse et I'influence de la warfarine sur son évolution.
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5 Construction et évaluation de modeles

La construction d’'un modele dans une analyse de pharmacométrie nécessite d’éva-
luer les modeles proposés, et de les comparer statistiquement. Nous présentons dans
cette section les outils d’inférence et de diagnostics permettant de conduire ce proces-
sus décisionnel [36].

5.1 Inférence

Inférence en maximum de vraisemblance. En régression, les tests d’inférence clas-

siques sont le test du rapport de vraisemblance (LRT), le test de Wald et le test du
score. Dans les MNLEM, le LRT, le test de Wald et les criteres statistiques comme le
critere d’Akaike sont le plus souvent utilisés.

Le LRT compare les log-vraisemblances LL, et LL, de deux modeles M, (complet) et
M, (réduit), présentant la particularité d’étre emboités, c’est-a-dire que le modele M, a
dc = qr + qc—r parametres, peut étre réduit au modele M, en supposant que certains pa-
rametres (ici g._,) sont nuls. L’hypothese Hy, soit {M, = M,} ou encore {0, ,; = 6, =0},
peut étre testée asymptotiquement en comparant la différence entre les vraisemblances
a un x? de nombre de degrés de liberté égal a g._, :

Xx=-2(LL,~LL)~x2 (18)

Pour tester si un parametre 6; du modele peut étre pris égal a 0, le test de Wald
utilise comme statistique : )
w= 007 X (19)
SE(6;)?
o1 SE(6)) est l'erreur d’estimation sur 6;. Ce test s’étend au test simultané de plusieurs
parametres (test de Hotelling).
Lorsque les modeles ne sont pas emboités, il est possible de les comparer au travers
de criteres statistiques tels le critere d’Akaike (AIC) ou le BIC (Bayes Information Cri-
terion). Ces criteres ponderent la (log-)vraisemblance du modele par une fonction du

nombre de parametres p du modele :

AIC=-2LL(y;0)+2p

(20)
BIC =-2LL(y;0)+p Inn

D’autres criteres ont été proposés pour les MNLEM [37].

Les propriétés statistiques de ces tests sont valables dans des conditions asympto-
tiques. Dans les MNLEM, cela nécessite que le nombre de sujets et le nombre de pré-
levements par sujet tendent simultanément vers l'infini. En pratique, on observe une
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augmentation de 'erreur de type I des tests dans les petits échantillons [38, 39]. Cette
augmentation dépend également de la méthode d’estimation, et notamment l"approxi-
mation FO ne donne pas des estimateurs consistants [40]. Dans les conditions finies
qui sont généralement celles des analyses PK, il est possible de corriger le niveau des
tests : des seuils par permutations ainsi que des corrections de la statistique du test de
Wald ont été ainsi proposés [41].

Application. Dans 'exemple précédent, Monolix nous donnait les p-valeurs du test
de Wald pour les deux parametres du modele de covariables (section 4.6). Ce test pré-
sente 'avantage de pouvoir tester la significativité d’'un parametre en tenant compte
des autres covariables présentes dans le modele. Nous pouvons aussi utiliser le test du
rapport de vraisemblance pour tester par exemple si la relation entre le poids et CL
est significative. Pour cela, nous refaisons tourner le modele en enlevant le parametre
Bwr,cL- Les valeurs de -2LL sont respectivement 2276.39 et 2285.16 pour le modele
complet et le modele sans By ¢, et la p-value du test du LRT est donc de 0.03. Ici les
deux tests (Wald et LRT) donnent la méme conclusion quant a 'intérét de cette asso-
ciation entre le poids et CL dans le modele. De plus, la prise en compte de la covariable
a pour effet de diminuer légerement wc; qui passe de 0.26 a 0.22, soit une diminution
de 15%.

Inférence bayésienne. Si la notion de test dans le sens de test de Neyman-Pearson
d’une hypothese nulle fait débat [42], il est naturel sous la philosophie bayésienne
d’évaluer la crédibilité d’une valeur a priori de paramétres, ou 'adéquation d’un mo-
dele, en calculant la probabilité a posteriori d’une hypothese a partir des distributions
estimées grace au théoreme de Bayes. Formaliser une théorie de la décision intégrant
toutes les étapes depuis la construction du modeéle jusqu’a son utilisation en passant
par 'estimation est toutefois un processus complexe, et nous référons le lecteur a des
ouvrages plus complets comme [43, 44].

Deux modeles concurrents, correspondant a deux hypotheéses H, et H;, peuvent
étre comparés au travers du facteur de Bayes [45]. En notant p(H,) et p(H;) = 1 —p(H))
les probabilités a priori, nous calculons le rapport des probabilités a posteriori des deux
hypotheses en tenant compte des données y et nous le transformons a I'aide du théo-

reme de Bayes :
p(Hily) _ p(ylHy) p(Hi)

= 21
p(Fuly) ~ p(3IFy) p(F) .
ou on appelle le rapport B; = % le facteur de Bayes. Ce terme mesure la force de

conviction en faveur de I’hypothése H; par rapport a I'hypothese Hy contenue dans les
données, et modifiant le rapport de probabilités a priori. Les facteurs de Bayes peuvent
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étre calculés pour toute une série de modeles différents afin d’en combiner les prédic-
tions. Contrairement aux tests fréquentistes, les modeles n’ont pas besoin d’étre emboi-
tés pour étre comparés par les facteurs de Bayes. Notons que le BIC est d’ailleurs une

approximation de log By, ce qui explique son intérét pour la sélection de modeles [46].
Spiegelhalter propose également un critere bayésien spécifique, le DIC pour Deviance
Information Criterion [47], calculé en pondérant une mesure d’adéquation du modele
par le nombre de parametres effectifs.

5.2 Construction de modeles

Construire un modele consiste a trouver le modele minimal qui décrive correc-
tement les données, en déterminant ses différentes composantes : modele structurel,
variabilité interindividuelle et résiduelle, influence des covariables.

Il n’y a pas de consensus sur les méthodes de construction de modeles, mais gé-
néralement dans les analyses PK/PD, il s’agit d'un processus itératif en deux étapes,
ou l'on construit d’abord le modeéle de base sans covariables, puis on inclut pas a pas
les covariables dans le modele. Pour la premiere étape, différents modeles structuraux
sont testés en utilisant les tests ou critéres établis plus haut, puis les modéles de va-
riabilité sont précisés. Pour la deuxieme étape, différentes méthodes sont possibles. La
premiere consiste a effectuer une série d’analyses univariées pour évaluer les relations
parametres-covariables en choisissant un seuil de significativité assez élevé, puis a in-
clure les relations significatives par une méthode pas-a-pas ascendante, descendante,
ou combinée dans un modele complet. Une autre méthode construit le modele a par-
tir des EBE, soit pas-a-pas, soit en utilisant des modeéles additifs généralisés (GAM),
avant d’inclure les relations trouvées dans le modele final [48]. Ces méthodes ont de
nombreuses variantes, selon les tests utilisés, la prise en compte de collinéarité entre
les covariables, ou l'intégration de relations a priori comme les relations allométriques
(reliant les parametres PK au poids du sujet). La pertinence clinique peut également
étre un critere de sélection, certains auteurs proposant de ne tester dans les modeles
que des relations a priori plausibles.

D’autres algorithmes ont été proposés notamment pour la construction du modele
de covariables, comme les algorithmes génétiques [49] ou la construction d’'un modele
comprenant toutes les covariables cliniquement pertinentes apres élimination des col-
linéarités [50].

Application. Une démarche similaire peut étre réalisée pour 'exemple de la war-
farine. Ainsi, pour obtenir le modele structural, nous avons testé différents types de
modeles PK et PD, puis nous avons affiné la description des modeles statistiques. Le
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but de cet article n’étant toutefois pas de présenter une analyse PK/PD, nous nous
sommes arrétées au modele proposé en section 4.6, mais le lecteur intéressé peut re-
prendre I'exemple de démonstration et compléter ce travail en affinant la description
de la variabilité inter-sujet et en considérant d’autres covariables dans le modele.

5.3 Outils diagnostiques

Evaluer un modele consiste a examiner ses caractéristiques, sa capacité a repro-
duire les données observées ainsi qu’a en prédire de nouvelles. Bien que son impor-
tance soit soulignée notamment par les instances de régulation [51, 52], I’évaluation
est rarement bien faite et souvent omise des résultats publiés [53]. Une des difficul-
tés, comme l'indique la citation bien connue de Box [54], « all models are wrong, but
some are useful »(tous les modeéles sont faux, mais certains sont utiles), est que nous ne
pouvons jamais vraiment valider un modéle, mais seulement en évaluer les caractéris-

tiques pour déterminer s’il est adapté a 1'usage que nous souhaitons en faire, comme

par exemple les utiliser pour le suivi thérapeutique et I'ajustement posologique.

Notons My le modele a évaluer, ou B dénote le jeu de données utilisé pour le dé-
velopper, et supposons que nous voulons évaluer My sur un jeu de données V, qui
peut étre le méme que B (évaluation interne) ou différent (évaluation externe). Nous
noterons H, I’hypothese nulle que My décrit V de facon adéquate.

Graphes. Les graphes sont tres utiles pour visualiser la qualité de 'ajustement, et
suggérer des améliorations possibles du modeéle [55, 56]. Le premier aspect qui nous
intéresse est la capacité du modele a reproduire les données observées, et nous allons
donc utiliser les prédictions du modele. On utilise pour les graphes diagnostiques deux
types de prédictions :

e prédictions dites de population, obtenues en utilisant les parametres de popula-
tion ; ces parametres ne tiennent pas compte des données observées chez le sujet,
mais uniquement des covariables et du protocole expérimental propre a ce sujet

e prédictions dites individuelles, obtenues en utilisant les parametres individuels
et donc en tenant compte de toute I'information disponible chez le sujet ; ce sont
les « meilleures »prédictions qu'’il est possible d’obtenir a partir des données

Les prédictions individuelles ont été utilisées dans les graphes en figure 4 pour évaluer
I'ajustement chez chaque sujet. Il est possible de superposer également les prédictions
de population, représentatives d’'un comportement médian du modele, sur le méme
graphe.

En remontant au niveau de la population, on peut comparer ’ensemble des prédic-

tions aux observations. Dans la figure 5, nous montrons les prédictions en fonction des

29



observations pour les deux réponses, afin d’évaluer la qualité du modele structural et
de détecter les biais éventuels. Les deux graphes du haut utilisent les prédictions de
population, on s’attend a voir se répartir les points de part et d’autre de la bissectrice,
avec un étalement reflétant la variabilité interindividuelle. Dans les deux graphes du
bas en revanche, les prédictions individuelles sont utilisées et les points se resserrent
autour de la bissectrice, reflétant 'amélioration de la prédiction obtenue en utilisant
les observations. Ensemble, ces quatres graphes montrent une bonne adéquation des
modeles PK et PD.

Plutot que de regarder directement les observations, nous pouvons nous intéresser
aux résidus. Dans les MNLEM, les résidus bruts (observations-prédictions) n’incluent
ni la variabilité interindividuelle ni la variabilité résiduelle, et c’est pourquoi différents
types de résidus ont été definis. Linéariser le modele permet de définir des résidus ap-
pelés WRES (weighted residuals) ou IWRES (voir section 4.4), faciles a calculer et rendus
par la plupart des logiciels, mais dont la distribution théorique n’est pas connue. Des
résidus mieux adaptés aux MNLEM sont les npde, pour normalised prediction distribu-
tion errors [57, 58]. Les npde sont calculées en simulant la distribution prédictive pour
chaque observation puis en prenant le quantile de 'observation dans cette distribution
(apres décorrélation). Des graphes des npde en fonction du temps ou des prédictions
du modele permettent de détecter les écarts au modele. La figure 6 montre les npde
en fonction du temps et des prédictions, a nouveau pour les deux réponses. Dans ces
graphes, ce sont les tendances éventuelles du modele qui peuvent indiquer des zones
de sous ou sur-prédiction ; par ailleurs, les npde doivent se distribuer selon une gaus-
sienne et par conséquent leur amplitude est majoritairement contenue entre -1.96 et
+1.96. Ici, aucune tendance particuliére n’est observée.

Cette notion de simuler sous le modéle pour comparer aux données observées se
retrouve dans un graphe diagnostic tres utilisé, les VPC (Visual Predictive Check). Les
VPC sont obtenus en simulant des vecteurs de parametres sous les distributions esti-
meées dans le modéle, puis en calculant pour des temps donnés l’enveloppe des pré-
dictions correspondantes. On peut également construire des intervalles de prédiction
autour de percentiles donnés, comme la médiane et les percentiles a 5 et 95%, et com-
parer les percentiles correspondants pour les données effectivement observées. Ces
graphes représentent le profil moyen ainsi que la variabilité du processus modélisé, et
permettent d’évaluer la capacité du modele a reproduire ces caractéristiques. Les VPC
sont représentés en figure 7, et a nouveau illustrent une bonne capacité du modele a
reproduire les profils des deux réponses, avec peut-étre toutefois pour la PK des pré-
dictions légérement inférieures aux concentrations observées car la médiane reste dans

la limite haute de la fourchette.
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Ces graphes peuvent étre complétés avec d’autres graphes comme ceux des résidus
individuels absolus tracés en fonction des concentrations prédites, pour évaluer la qua-
lité du modele d’erreur. Parmi les autres hypotheses effectuées lors de la modélisation,
celles sur les variabilités (distribution des effets aléatoires, explication d’une partie de
la variabilité par des covariables), peuvent étre évaluées par des graphes spécifiques,
cependant en raison du shrinkage (qui fait que la distribution des parametres indi-
viduels s’éloigne de la distribution théorique) et du nombre de sujets assez restreint
ces hypothéses peuvent étre plus difficiles a vérifier. Les distributions des parametres
ou des effets aléatoires individuels estimés peuvent étre tracées sous forme d’histo-
grammes, un écart trop important a la distribution attendue des parametres pouvant
conduire a changer les hypotheses sur la distribution des parametres aléatoires.

Les corrélations entre les effets aléatoires peuvent étre détectées a I’aide de graphes
deux a deux, tandis que des graphes systématiques des relations entre parametres et
covariables peuvent permettre de détecter des relations. Ces graphes sont donnés pour
deux parametres du modele (CL et Csq) dans la figure 8, et nous avons utilisé les esti-
mations individuelles des effets aléatoires parce que le modele contient déja deux co-
variables sur la clairance, or nous cherchons a évaluer les autres relations possibles. La
ligne noire horizontale est la ligne des ordonnées, tandis que la ligne pointillée rouge
représente un lissage par spline. Ici, les points sont bien répartis sur le graphe, ne sug-
gérant pas de tendance particuliére, pas plus que les splines (le fait qu’ils s’écartent
de la ligne des ordonnées aux bords traduit le fait que le lissage est influencé par les
points au bord mais n’a pas de signification particuliere).

Tests. En utilisant la distribution théorique de certaines variables, on peut définir
des tests de rejet de Hj, toutefois notons tout de suite qu’il n'y a pas vraiment de
test d’adéquation dans les MNLEM. Les WRES ont une distribution gaussienne stan-
dard lorsque la fonction f est linéaire, mais cette approximation est mauvaise pour
les modeles non-linéaires, conduisant a une augmentation sensible des erreurs de type
I du test [59]. Les npde montrent de meilleures propriétés statistiques [57], et plus
généralement, il est possible de proposer des tests de type Neyman-Pearson pour les
diagnostics utilisant des simulations sous le modele [60]. Ces approches basées sur des
simulations sont regroupées sous la dénomination anglaise de posterior predictive check
(PPC). Le PPC s’appuie d’une part sur 1'idée que, si le modeéle est correct, des don-
nées simulées sous le modele devraient ressembler aux données observées, et d’autre
part, sur la définition de caractéristiques souhaitables du modele, comme sa capacité
a reproduire un trait particulier des données observées. Le test consiste a comparer
la valeur d’une statistique donnée, calculée sur le jeu de données a évaluer, avec sa
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distribution sous le modele candidat. Si cette valeur est trop extréme comparée a la
distribution attendue, le modéle est rejeté (test de Neyman-Pearson) [61].
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Ficure 5 — Graphes de diagnostic montrant les observations en fonction des prédic-

tions de population (gauche) et des prédictions individuelles (droite), pour la PK (haut)
et la PD (bas).
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Figure 7 — VPC (Visual Predictive Check) pour la PK (gauche) et la PD (droite) de la

warfarine.
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jeu de données, poids (kg), age (an) et sexe (0 : hommes, 1 : femmes).
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6 Protocoles

Le développement de nouvelles méthodes d’estimation des MNLEM et leur mise
en ceuvre dans des logiciels facilite aujourd’hui 1’analyse de données longitudinales
en pharmacologie. Préalable a toute analyse, le choix du protocole expérimental reste
une problématique fondamentale et complexe. Dans cette partie, nous reviendrons
sur la définition d’un protocole expérimental, puis nous introduirons la méthodologie
actuelle pour I’évaluation et l'optimisation de protocoles. Enfin, nous décrirons les
outils informatiques existants et nous déterminerons avec l'un entre eux de nouveaux
protocoles sur ’exemple sur les données de warfarine.

6.1 Protocoles de prélevements

Le protocole de population E est composé des N protocoles dits élémentaires &;(i =
1...N) réalisés chez chacun des sujets de I’étude. Un protocole élémentaire &; est dé-
fini par un nombre de prélevements n; ainsi que par les temps auxquels ils ont été
effectués : &; = {t,-l,tiz,...,tim}. En regroupant les sujets ayant le méme protocole élé-
mentaire, on obtient Q groupes et les individus étant indépendants, la matrice d’in-
formation de Fisher de la population se décompose comme la somme de N matrices

d’information de Fisher élémentaires ou en sommant sur les groupes :

Q
Mp(0,8)= ) Mp(60,&)=) N;Mp(0,&,) (22)

i=1 q=1

-

Déterminer un protocole de population implique d’une part d’identifier les temps
a allouer pour chaque sujet et d’autre part de définir la structure du protocole de po-
pulation (nombre de groupes, nombre de prélevements par groupe et proportion de
sujets associée a chacun des groupes), en tenant compte de contraintes (typiquement,
un nombre total de prélévements n fixé). Tous ces éléments sont importants et in-
fluencent fortement la précision d’estimation des parametres, conduisant parfois a des
études non-interprétables [62, 63]. Ces choix sont d’autant plus essentiels lorsque les
études sont conduites dans des populations particuliéres telles que les enfants, les per-
sonnes agées ou fragiles chez qui un nombre limité de sujets et de prélévements par
sujet peut étre obtenu. Un "bon" protocole peut donc améliorer I'efficacité d’une étude
en améliorant l'estimation des parametres et en la rendant plus éthique et/ou moins
colteuse.

La principale approche pour évaluer les protocoles a longtemps été basée sur des
simulations, mais c’est une méthode cotteuse en temps et limitée en nombre de proto-
coles évaluables. Basée sur la théorie des protocoles utilisée en régression non linéaire
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classique [64, 65], une approche générale pour optimiser un protocole consiste a mi-
nimiser la matrice de variance covariance d’estimation des parametres, les éléments
diagonaux de la matrice d’information de Fisher étant les erreurs standards attendues
des parametres.

6.2 Calcul de la matrice d’information de Fisher(M})

Comme pour la vraisemblance, le calcul de Mg(6,E) (équation 15) implique des
intégrales, et différentes méthodes ont été proposées pour en obtenir une approxima-
tion.

Approche par linéarisation au premier ordre: une premiere approximation de l'ex-
pression de la matrice d’information a été proposée par [66]. Cette expression est basée
sur une linéarisation au premier ordre du modele f par un développement de Taylor
autour de l'espérance des effets aléatoires, comme dans la méthode d’estimation FO
présentée en section 4.1.1. Cette approximation permet d’obtenir un modele linéaire
par rapport aux effets aléatoires et conduit a une expression analytique de la matrice
d’information de Fisher [67, 68]. Dans ’expression la plus couramment utilisée, la dé-
pendance de la variance des observations aux parametres moyens n’est pas prise en
compte, et My est exprimée sous une forme bloc diagonale. L'expression de la matrice
complete est plus complexe du fait de I'introduction des dérivées secondes du mo-
dele [69]. Il n’y a pas de consensus clair sur le choix de la meilleure approximation. Des
travaux de comparaison des deux méthodes ont montré que 'approche utilisant une
M diagonale par blocs était plus fiable que celle avec une My complete dans certains
modeles [70]. Basée sur cette approche par linéarisation, des expressions de la matrice
d’information de Fisher dans des cas tres généraux ont été proposées (variabilité inter-
occasion, prédiction de la puissance du test de Wald,...) [69, 71]. Des approximations
plus poussées inspirées de 1'algorithme FOCE ont été également développées [69, 72]
donnant des résulats plutot proches de ceux obtenus avec I'approche FO mais pour un
temps de calcul beaucoup plus élevé.

Alternatives a la linéarisation: plusieurs études ont mis en avant les limites de la li-
néarisation quand la non-linéarité des modeles augmente et/ou les variances des effets
aléatoires sont tres élevées [73, 74]. Plusieurs approches ont été proposées, basées sur
des simulations [75] ou sur la quadrature de Gauss [76]. Ces approches donnent des
prédictions correctes mais sont cotiteuses en temps de calcul lorsque le nombre d’effets
aléatoires devient important. Des alternatives basées sur une approche stochastique ou
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sur des AGQ [14] sont a explorer, laissant un champ de recherche important sur cette
thématique complexe.

6.3 Criteres et algorithmes d’optimisation

Criteres d’évaluation et d’optimisation de protocoles : 1’expression de M dans les

MNLEM dépend du protocole mais également du vecteur des parametres de popula-
tion 6. Nous cherchons a estimer le plus précisement possible ce vecteur i.e. minimiser
les variances d’estimation de ses éléments, ce qui revient a "maximiser” Mp. Comme
il n’existe pas de relations d’ordre sur les matrices, différents criteres d’optimisation
ont été développés pour les MNLEM, étendus de la théorie générale d’optimisation
des protocoles en régression non linéaire classique [77, 64]. Les plus classiques sont le
critere de D-optimalité, qui maximise le déterminant de My (le plus utilisé en phar-

macomeétrie) ; le critere de A-optimalité qui minimise la somme des variances asymp-

totiques (la trace de I'inverse de la matrice); la C-optimalité qui minimise la somme
des carrés des coefficients de variation des estimations et le critére de E-optimalité qui
maximise la plus petite valeur propre de Mg. Pour calculer tous ces criteres, il est né-
cessaire d’avoir des connaissances a priori sur le modele et le vecteur des parametres, ce
qui peut sembler paradoxal puisque I'expérience envisagée a pour but de les estimer.
Lorsque ces connaissances sont basées sur des résultats d’études précédentes, on parle
de "planification locale" [77, 64]. U'incertitude sur ces connaissances a priori est une
limite évidente de la planification locale : si les valeurs des parameétres sont différentes
de celles supposées a priori, la planification locale peut conduire a un protocole peu
optimal.

Algorithme d’optimisation de protocoles : de nombreux algorithmes ont été dé-
veloppés, conduisant soit a 'optimisation d’'un protocole dit entier, soit a 'optimi-
sation d’un protocole dit statistique (ou continu). Un protocole dit entier comprend
Q groupes de protocoles élémentaires E = {[El,Nl ],...,[EQ,NQ]} (ou N = Z(?:qu et
n = Z?Zl ngN,), et on peut attribuer a chaque groupe un poids rationnel m, = %,
correspondant a la proportions de sujets m, ayant le méme protocole élémentaire &,
tel que Zqulmq. 2 peut alors s’écrire sous la forme 2 = [&;,m];...;[Eg, mg]. On peut
étendre ce protocole statistique a des masses m, quelconques comprises entre 0 et 1
et vérifiant fozlmq, et obtenir un protocole dit statistique. Ce protocole est rarement
réalisable en pratique puisque nous n’avons pas un nombre m, x N entier. Il faut alors
se ramener a un protocole entier en approchant les proportions a l'entier supérieur le
plus proche. Ce passage peut engendrer une perte d’efficacité (i.e quantité d’informa-
tion), mais qui en général est tres faible.
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Un algorithme adapté a 'optimisation de protocoles statistiques est I’algorithme du
Fedorov-Wynn, qui converge vers un procotole optimal quelque soit le protocole ini-
tial [77, 78]. Il a été developpé initialement dans un contexte de regression non-linéaire
classique [79] puis étendu aux MNLEM par [66] pour la contruction de protocoles D-
optimaux. C’est un algorithme itératif qui permet de trouver la meilleure combinaison
de protocoles élémentaires £ parmi l’ensemble de tous les protocoles possibles, afin
de maximiser le déterminant de Mg, pour un nombre total de prélevements fixe. Cet
algorithme optimise la structure du protocole de population optimal E.

Pour 'optimisation de protocoles entiers, des algorithmes spécifiques ont été dé-
veloppés, qui dans le cas de protocoles D-optimaux, sont des algorithmes d’échanges.
Leur principe est de partir d’'un protocole initial et de 'améliorer successivement en
échangeant un temps de prélévement par un ou plusieurs meilleurs temps [77, 78].

La détermination de protocoles optimaux entiers ou statistiques peut se faire aussi
par l'utilisation d’algorithmes généraux, comme celui du gradient, de Newton ou du
Simplex [80], basés sur les dérivées respectivement premiére et secondes du critere.
Ces algorithmes sont des méthodes d’optimisation locale et ne permettent de trouver
un optimum que dans le voisinage du point initial, ce qui peut étre problématique dans
le cas de d’optima locaux multiples. L’algorithme de recherche aléatoire ou le Simula-
ted Annealing sont en revanche des algorithmes d’optimisation globale plus adaptés a
la recherche de protocoles optimaux, particulierement pour les protocoles plus com-
plexes [81].

L'introduction d’intervalles ou de fenétres de temps dans 1’étape d’optimisation de
protocole a été proposée comme une solution afin de trouver des temps de préleve-
ments optimaux réalisables en pratique. Le protocole est alors non plus défini par des
temps de prélevements discrets, mais par des intervalles de temps, permettant ainsi
une meilleure flexibilité en pratique. Diverses approches ont été proposées dans ce
contexte [82].

6.4 Logiciels

Cingq logiciels sont aujourd’hui disponibles pour I’évaluation et 'optimisation de
protocoles de population : PFIM , PKStamp , PopDes, PopED and POPT. Quatre d’entre
eux ont été developpés par des équipes de recherche du monde académique. PFIM est
le seul outil utilisant le logiciel gratuit R [30], les autres logiciels ont été developpés
sous l'environnement Matlab [83].

Ces dernieres années, tous ces logiciels ont évolué en incluant différentes spécifi-
cités en termes d’implémentation du modele et de calcul de M. La table 4 décrit les
caractéristiques de chaque logiciel dans le cadre de I’évaluation d’un protocole, notam-
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mant les différents criteres et algorithmes d’optimisation, et les approximations pour
le développement de Mg.

Ces logiciels ont été comparés sur deux exemples, I'un de PK simple et l'autre sur
un modele PK/PD. En utilisant la méme approximation de Mg, tous ces logiciels pré-

sentaient des performances similaires sur ces deux exemples [84].

Logiciels

PFIM PkStaMp PopDes  PopED POPT
Langage R Matlab ~ Matlab ~ Matlab = Matlab
Disponible a partir d’un site web v v v v
Interface v v v v
Librairies de modeles v v v v v
Ecriture de son propre modele v v v v v
Modeles avec plusieurs réponses v v v v v
Temps différents entre les réponses v/ v v v v
Modele sous la forme ODE v v v v v
M complete v v v v
Variabilité inter-occasion v v v
Covariables discretes / Puissance IV v/ IV v/

TaBLE 4 — Caractéristiques des logiciels disponibles pour I’évaluation et 'optimisation
de protocoles de population.

6.5 Application a I’exemple

Pour l'application aux données de I’exemple, nous avons choisi le logiciel PFIM [85].
Nous avons utilisé le modele a deux réponses, PK/PD, présenté dans la section 4.6 et
les valeurs de parametres données dans la Table 3.

Nous avons évalué dans un premier temps le protocole utilisé dans 1’étude initiale,
le protocole empirique. Noté E,,,, il est défini par un groupe de 32 sujets, ayant recus
une dose de 100 mg de warfarine, avec 13 prélevements pour les mesures de concen-
trations de la warfarine et 8 mesures de l'activité de la prothrombine. E,,,, est donc
composé d’un total de 672 mesures. Nous avons ensuite optimisé un protocole de po-
pulation grace a l'algorithme du FedorovWynn disponible dans PFIM. Ce protocole,
noté E,ptiden, devait répondre aux contraintes suivantes : i) inclure seulement cing
temps de prélévements par protocole élémentaire pour les mesures de PK et de PD
(nombre minimum de prélevements pour l'estimation des parametres du modele) ii)

un nombre total de sujets identique a celui du protocole empirique i.e 32 sujets iii) des
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temps de prélévements parmi ceux du protocole empirique.

Les temps de prélevements du protocole optimal ainsi que le critere D-optimal
(det(Mp)%) associé, ou ng est le nombre total de parameétres du modeéle, sont reportés
dans la Table 5. La figure 9 représente la sortie produite par le logiciel PFIM suite a
l'optimisation du protocole 2yt iden- Eopt.iden cOmprend trois protocoles élémentaires
alors que E,,,, n’en comprend qu’un seul. L'algorithme du Fedorov-Wynn optimisant
des proportions de sujets, ces dernieres ont été arrondies a I’entier le plus proche.

Certains protocoles élémentaires sont associés a tres peu de sujets. Pour faciliter
la réalisation pratique, Ep;.igens @ €té simplifié en un procotole Ep; igent.simp, COMPOSE
d’un seul groupe de 32 sujets. E,p; igent.simp @ un nombre total de prélevements infé-
rieur a celui du protocole empirique et donc un critére plus petit soulignant une plus
faible efficacité du protocole. En augmentant le nombre de sujets pour nous ramener
a une efficacité similaire, nous obtenons le protocole Ep; igent.simp.da (45 sujets pour un
critere de 273.1, tres proche de la valeur de 276.6 obtenue pour E,,).

Les erreurs standards relatives des parametres obtenues par ce dernier protocole et
par le protocole empirique sont présentées sur la Figure 10. Pour le protocole empi-
rique les erreurs standards relatives prédites sont inférieures ou de I'ordre de 30%. Les
précisions d’estimations prédites sont tres proches entre les deux protocoles, bien que
Eopt.ident.simp N€ requiert que 450 prélevements au total contre 672 pour le protocole
empirique. Cette réduction du nombre de prélevements pour une efficacité similaire,
donne un protocole éthiquement plus correct et moins cotiteux.
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Figure 9 - Sortie R du logiciel PFIM 3.2.2 apres l'optimisation du protocole E,; igen- Ce
graphique représente les profils des concentrations de warfarine et de la PCA en fonc-
tion du temps pour les parametres de population du modele présenté en section 4.6.
Les temps de prélevements obtenus avec le protocole optimalZ,,; ;4. sont représentes
par les numéros 1, 2 et 3 pour les prelevements du respectivement premier, second et
troisieme protocole élémentaire.
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Ficure 10 — Erreurs standards relatives prédites par le logiciel PFIM pour les proto-
coles E,,,, (N=32 sujets) et E o,y ident.simp.d (N=45 sujets).

7 Conclusion et perspectives

Le développement de la pharmacomeétrie comme discipline scientifique, ainsi que
sa diffusion progressive dans la vie du médicament depuis son développement jus-
qu’au lit du malade, doit beaucoup au travail de Lewis Sheiner (voir notamment [86]
pour une liste de travaux et de publications). En tant que statisticien, il a contribué
a la fois au développement des méthodes statistiques et a leur mise en ceuvre dans le
logiciel NONMEM [27], avec, en tant que médecin, la volonté d’améliorer la prescrip-
tion médicamenteuse et le bon usage des médicaments [10]. Il a également cherché a
diffuser la méthodologie au travers de formations et de cours. Lors des deux dernieres
décades, les méthodes d’estimation se sont diversifiées et raffinées, et la pharmacomeé-
trie est maintenant couramment utilisée pour les analyses PK/PD dans les dossiers
d’autorisation de mise sur le marché [87]. Elle est également présente pour guider
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le développement d’'un médicament, notamment a travers 'optimisation de protocole
et la simulation d’essais cliniques [88], menant au concept de Model-Based drug deve-
lopment [89]. Dans certaines pathologies, comme l’anesthésie ou ’administration des
médicaments est tres précisément calibrée en fonction des concentrations cibles, ou
dans I'administration de médicaments anti-suppresseurs apres transplantation [90], la
modélisation est aussi utilisée au quotidien dans la routine clinique et constitue un
élément essentiel d’une future médecine personnalisée.

Les modeles PK et PD discutés dans cet article sont structurellement simples mais
puissants dans la diversité des profils qu’ils peuvent capturer, et permettent d’intro-
duire en douceur la modélisation. Ces modeles peuvent étre rendus plus complexes
pour se rapprocher de la physiologie ; a I'extréme on trouve les modéles dits PBPK, qui
font correspondre un compartiment a chaque organe avec des types et des constantes
de transferts, et tiennent compte de la répartition des enzymes, ligands et transpor-
teurs constituant ces différents organes. Combinant recherches exhaustives de la lit-
térature, expériences in vitro et données cliniques [91], ces modeéles sont utilisés pour
étudier finement des systémes complexes et prédire la réponse du systéeme a des mo-
difications de voie d’administration, a des changements d’échelle (extrapolation inter-
espeéces), ou a des modifications physiologiques (changements dans les processus de
maturation durant l’enfance). Dans les analyses pédiatriques par des fonctions PK
moins sophistiquées, on utilise des fonctions allométriques représentant la relation
entre le poids et le volume de distribution et la clairance [92, 93]. CDs corrections sont
aussi employées quand 1’écart entre les poids dans la population a ’étude est grand,
comme chez les sujets obeses. De méme, il existe de nombreux modéles PD plus com-
plexes que ceux présentés dans cet article, tels que le modele de la dynamique des virus
de 'immunodéficience humaine et de I’hépatite C [94], de la croissance tumorale [95]
ou de I’équilibre du glucose sanguin [96].

En ce qui concerne les modeles statistiques, nous avons évoqué en section 3.1.2
des modeéles pour réponses non-continues (comptages, scores) qui peuvent étre inclus
dans les MNLEM, en considérant que chaque individu est caractérisé par une distri-
bution de probabilité dont les moments different de la distribution moyenne par au-
tant d’effets aléatoires [97]. Une alternative est de modéliser I'intervalle de temps au
bout duquel la réponse est observée, chaque individu ayant alors sa propre fonction
de survie [98]. Des modeles a variable latente peuvent étre introduits pour modifier le
comportement du systéme en réponse a des variables non observées (état du patient,
stade de la maladie) [99], et I’évolution de la maladie est de plus en plus souvent mo-
délisée en propre dans les maladies chroniques ("disease models") [100]. Les méthodes
d’estimation et de test peuvent étre étendues a ces cas plus complexes, avec des outils
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diagnostics principalement basés sur des simulations de type VPC [101].

Sur un plan méthodologique, il existe de nombreuses variantes des méthodes d’es-
timation que nous n‘avons pas citées faute de place. Précisons simplement que les
hypotheses effectuées a priori sur les distributions des effets aléatoires, tant dans les
méthodes bayésiennes que fréquentistes, peuvent étre relaxées et donnent lieu aux
méthodes dites non-paramétriques (voir par exemple [102, 103] pour des algorithmes
fréquentistes). Ces méthodes sont moins utilisées et disponibles seulement dans cer-
tains logiciels, mais peuvent permettre d’explorer les distributions des parametres avec
moins de contraintes que les méthodes paramétriques.

Une limite trés souvent rencontrée dans les études en pharmacométrie, est la com-
plexité des modeéles (ajoutée a la non-linéarité) car elle peut faire naitre des problémes
d’identifiabilité [65, 104]. L'identifiabilité structurelle définit 1’aspect théorique de
I'identifiabilité d’un modele, permettant de déterminer le nombre de solutions ad-
missibles, en fonction du systéeme d’équations définissant le modéle, et des mesures
effectuées. Il est parfois nécessaire de fixer la valeur de certains parametres du mo-
dele ou de reparamétriser le modele afin de rendre les autres parametres identifiables.
L'identifiabilité pratique est complémentaire de 1’identifiabilité structurelle, et évalue
si les parametres sont identifiables pour un protocole donné. C’est une notion relative
qui dépend de l'information disponible, qualitativement et quantitativement. Ainsi le
modeéle présenté en équation (2) est structurellement identifiable, mais son identifia-
bilité pratique dépend de la disponibilité de données urinaires ou de données par voie
intraveineuse et orale chez les mémes sujets pour estimer la biodisponibilité F.

Une limite a I'optimisation de protocoles pour les MNLEM est la nécessité d’avoir
de l'information a priori. La planification globale ou robuste est une alternative pos-
sible qui se base sur la distribution a priori des parametres avec des criteres différents :
ED, EID,... [105, 106]. Une autre alternative est la planification adaptative, largement
utilisée dans les essais cliniques ou les études de recherche de dose [107], mais étudiée
seulement depuis peu dans les MNLEM [108, 109]. Les protocoles adaptifs permettent
une certaine flexibilité au cours de I’étude car ils autorisent des changements dans le
protocole, guidés par l’analyse de données recueillies a certains temps intermédiaires
de l'essai clinique.

Nous avons présenté dans cet article une vue d’ensemble et trés abrégée de la phar-
macométrie, une discipline en plein essor tant dans la théorie que dans les applications
pratiques et les mises en ceuvre logicielles et logistiques. Le lecteur intéressé est invité
a se reporter a des ouvrages plus complets, notamment [1, 7, 9, 65, 110, 111].
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