N
N

N

HAL

open science

Prendre en compte le profil génétique des patients dans
la pharmacocinétique: quelles méthodes en analyse de
population ?

Adrien Tessier

» To cite this version:

Adrien Tessier. Prendre en compte le profil génétique des patients dans la pharmacocinétique: quelles
méthodes en analyse de population?. Sciences pharmaceutiques. Univeristé Denis Diderot Paris 7,

2016. Francais. NNT: . tel-01312318

HAL Id: tel-01312318
https://inserm.hal.science/tel-01312318
Submitted on 5 May 2016

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://inserm.hal.science/tel-01312318
https://hal.archives-ouvertes.fr

UNIVERSITE PARIS DIDEROT (Paris 7) SORBONNE PARIS CITE

université

PARIS

:DIDEROT

ECOLE DOCTORALE 393
ECOLE DOCTORALE PIERRE LOUIS DE SANTE PUBLIQUE A PARIS
EPIDEMIOLOGIE ET SCIENCES DE L'INFORMATION BIOMEDICALE

UMR 1137 INSERM, Université Paris Diderot et Paris Nord Sorbonne Paris Cité
Infection, Antimicrobien, Modélisation, Evolution (IAME)
Equipe Biostatistic Modelling, Clinical Investigation and Pharmacometrics
in Infectious Diseases

DOCTORAT
Spécialité : Biostatistiques

Adrien Tessier

PRENDRE EN COMPTE LE PROFIL GENETIQUE DES PATIENTS DANS LA
PHARMACOCINETIQUE :

QUELLES METHODES EN ANALYSE DE POPULATION ?

Theése dirigée par Emmanuelle Comets

Soutenue le 27 janvier 2016

JURY
Monsieur Rodolphe Thiébaut Rapporteur
Monsieur Michel Tod Rapporteur
Madame Emmanuelle Comets Directrice de these
Madame Marylore Chenel Co-encadrante
Madame Florence Demenais Examinatrice

Monsieur Laurent Becquemont Examinateur






REMERCIEMENTS

« La gratitude est non seulement la plus grande des vertus, mais c'est également la mére de

eme

tous les autres. » (Emil Cioran, XX~ siecle)

Bien qu’étant un travail personnel, une thése ne peut s’achever que grace au soutien d’un

nombre significatif de personnes. Je tiens ici a leur exprimer mes remerciements.

Tout d’abord aux membres du jury. Je remercie Rodolphe Thiébaut et Michel Tod qui m’ont
fait I’'honneur d’évaluer ce travail et dont les remarques constructives ont participé a
I’'amélioration de ce manuscrit. Je remercie également Florence Demenais et Laurent

Becquemont d’avoir accepté de participer a ce jury de thése.

A Emmanuelle Comets, ma directrice de thése. Je lui suis trés reconnaissant de m’avoir fait
profiter de ses qualités scientifiques et je la remercie également pour ses qualités humaines,
la distance géographique n’ayant jamais été un obstacle a I'attention constante qu’elle m’a
accordée. Je la remercie d’avoir contribué a ce que ce travail de thése ait été aussi motivant,

enrichissant et agréable.

A Marylore Chenel, ma co-encadrante de thése. Je la remercie de m’avoir, aprés deux stages,
renouvelé sa confiance en me permettant de faire cette thése dans des conditions idéales,
grace non seulement au financement de la thése, mais aussi a son soutien scientifique et
personnel sans faille. Je la remercie enfin de m’avoir accueilli dans son équipe pour la

derniére année de these.

A Julie Bertrand, qui compléte cet encadrement. Je la remercie pour son soutien précieux et
constant, et ceci malgré la distance. Son expertise a été un apport majeur sans laquelle cette
these n’aurait pas été la méme. Je la remercie d’avoir su m’aider pour la bonne mise en

ceuvre de ces travaux.

A France Mentré, directrice de I'équipe BIPID au sein de 'unité IAME UMR 1137, tout
d’abord pour m’avoir accueilli dans son équipe. Je la remercie de fournir a 'ensemble des
doctorants des conditions de travail optimales. Je la remercie également de nous inculquer
une rigueur scientifique et d’inscrire une dynamique motivante au sein de cette équipe en

nous poussant notamment a participer a des congrés et a mettre en avant nos travaux. Pour



finir, je la remercie, au-dela de son statut de directrice, pour tout ce qu’elle a pu faire sur le
plan humain, autant avant que pendant la these. Mon passage dans cette équipe restera une

pierre angulaire de ma carriere professionnelle et scientifique.

A I'ensemble de I’équipe BIPID. D’abord & Houda pour tout ce qu’elle met en ceuvre pour le
bien étre de cette équipe. A Marie pour son aide et sa bonne humeur tout au long de la
thése. A tous mes collégues doctorants, anciens ou actuels : Blaise, Camille, Cédric, Charles,
Cyrielle, Giulia, Jean, Josselin, Julien, Minh, Philippine, Sarah, Simon, Soléne, Steven, Thu,
Thu-Thuy, Tram et Vincent. Aux autres membres de I’équipe : Frangois, Hervé, Jérémie,
Jimmy, Marie-Karelle, Minerva, Pauline, Sebastian. Merci pour votre accueil et votre
sympathie. Vous avez participé a créer cette ambiance si agréable. Pour finir a I'équipe

DeSCID avec qui on partage bons moments, en plus de partager un étage.

A I'ensemble de I'équipe de Pharmacocinétique Clinique et de Pharmacométrie, au sein
d’IRIS. A Anne, Charlotte, Emilie, Isabelle, Julien, Kathryn, Maud, Sogo, Stéphan, Sylvain et
Tanguy. Aux personnes rencontrées pendant ces trois années: Alexia, Anais, Camille,
Caroline, Clémence, Constance, Jacques, Katie, Lucie, Manon, Marc, Maryléne, Pauline et
Quentin. Merci pour votre soutien, votre sympathie, et pour votre accueil chaleureux. Une
attention spéciale a Karl qui m’a encadré pendant I'année que j’ai passé dans I'équipe, et a
Sophie avec qui nous nous sommes soutenus mutuellement pour la derniére ligne droite de
nos théses respectives. Pour finir a Bernard Walther et Laurent Ripoll pour leur aide sur mes

différents projets.
A Marc Lavielle pour son aide sur le troisieme projet.

A mes anciens collégues représentants des doctorants : Enora, Jacques-Emmanuel, Laure-

Amélie et Thibaut.

A ma famille. A mes parents, qui m’ont supporté et m’ont encouragé sans cesse pendant
toutes ces années d’études (sans faute cette fois...). A mes fréres, qui m’ont également

supporté, d’'une maniére différente...

A mes amis. Certains sont déja cités plus haut, je me permettrais donc de ne pas les citer a
nouveau. A Abdou, Audrey, Amaury, Anne-Laure, Aziz, Bénédicte, Camille, Cécile, Corentine,
Elodie, Estelle, Florent, Floris, JV, Justine, Laurie, Lévi, Mailys, Marion, Olivia, Ophélie, PH,

Sam, Romain, Thierry. Aux membres de Pharmazik.



A Etty



« Racontez-moi, et j'oublierai,
Démontrez-moi, et je me souviendrai,

Impliqguez-moi, et je comprendrai. »

eme

(Xun Kuang, IlI"™" siécle avant J.C.)



TABLE DES MATIERES

REMERCIEMENTS ...vuieiectiteteteectete ettt ettt sttt s s st s s s a bbb s s s et s s s anaeaeses s anes [
TABLE DES MATIERES .....vovieeeeeteteteteeceeae et sessaeae et esasaste st ssasaesetesesesasassesesessssassesasesnasassesasans v
PRODUCTIONS SCIENTIFIQUES LIEES A LA THESE ......vvveeeeeeeeeeeeeeeee e, vii
GLOSSAIRE .....ocuvvvieeceete et sttt ee sttt s s s et et s s s st e b e s s as e et et s s s ssaeaeses s s ssseteses s snansesenas ix
INTRODUCTION ....cooviieeececteeeicceeae et seseae et tes s et s et s sasaesesesessesssesesessaseesesesenssassesasessnassesesnans 1
0 O -1 o o =14 0 = Tl Yo 1= d o [ SRR 2
0 T B 7= T o T o T 2
1.1.2.  Le procCessUS ADME ...... .. s 3

1.1.3. Les enzymes du métabolisme, les transporteurs, et leur implication dans la

variabilité des processus pharmacoCintiQUES.........cccuvvveeieeeeeicciiieeeeee e e 4
1.1.4. Les méthodes d’analyse de profils pharmacocinétiques individuels................... 9
1.1.5. Les modeles non linéaires a effets MIiXtes ......ccccevevieeieriiiee v 16

1.1.6. Role de la modélisation en pratique clinique et dans le développement du

MEAICAMENT ... e sr e e e r e e n e ne e sn e e s reesneenee 26

1.2, La PharmacogEnetiQUE .....uuueeieeeeeiiiirieeeeeeeeeeeiireeeeeeeeeeseetnrreeeeeeeeeessssssreseeeeeesnnnnns 27
12,10 DEFINITIONS et 27
1.2.2.  Les polymorphismes SENETIGUES .......vveeeieeiiiiiciirieeeeeeeeeeecrrree e e e e e eenrreeeeeeee e 28
1.2.3.  Les analyses pharmacogénEtiQUES.......ccceeeeeieciiiiieeeeeeececicirrre e e e e e e eecrrrereeeee e 39
1.2.4. La pharmacogénétique en pratique CliniQUEe .......ceeeeeeeieiiciiiieeee e 49
1.2.5. La pharmacogénétique dans le développement du médicament...................... 53
PRESENTATION DU CAS REEL ....cvutuieiriiseieiseseiseieeeisese ettt 59
2.0, DOMNNEES....i ittt et n e s r e n e et enree s re e neeeas 59
2.2.  Analyse pharmacoCin@tiQUE .......ceeeiei ittt e e e e e e nrarr e e e e e 62
OBJECTIFS DE LA THESE ...ttt sttt s s s st et s s s s s s s s s s s enesanes s 67



COMPARAISON DES METHODES D’ESTIMATION DES PHENOTYPES PHARMACOCINETIQUES

ET DE TESTS D’ASSOCIATION POUR LES ANALYSES PHARMACOGENETIQUES. .........cccvevveenee. 69
A1, RESUME ...ttt ettt e e st e e st e e s bt e e bt e e e bt e e s bbeeeabeeeeabeeeeaneeennns 69
o o ol [Tt A (o TU o =) PSR 71
4.3, Matériel SUPPIEMENTAINE ...ccceeieee it e e s s 84

IMPORTANCE DU PROTOCOLE DES ETUDES PHARMACOCINETIQUES DANS LA PUISSANCE

DES ANALYSES PHARMACOGENETIQUES : INTERETS DES PROCOTOLES COMBINES............... 98
5.1 RESUME L.ttt ettt ettt et e e it e e s e e e bt e e e bt e e s abeeeeabbeesabeeesaneeennneeas 98
ST A N o 4 [0l [0 A - olol =T o} <) SR 100
5.3, Matériel sUPPIEMENTAINE ......cciviiiiee et e e e saaee e 110

PRISE EN COMPTE DE L'INTEGRALITE DE LA DISTRIBUTION CONDITIONNELLE DANS LES TESTS

D'ASSOCIATION .ttt sttt ettt et e sat e bt e s bt e s ateesaeeesbeesaeesabeesaeesabeesaeesabeesaeesabeenseesnseas 131
O30 N [ 01 o Yo [V o1 { o o PP P P UP PP OPR 131
6.2.  Matériels et MEthOdES ........ooiiiiiie s 132

6.2.1.  Etude de SIMUIBLION ..ceeeucvieeirceeeeiceeieesiei ettt 132
6.2.2. Obtention des tirages dans la distribution conditionnelle ..........ccccccouuunnneeen. 134
6.2.3.  EVAIUBLION ....oieieiviiccectcte ettt bbb 135
6.3, RESUITATS ot s 135
o T B 1o YU T oo [T Y7 o N SR 135
Lo I BN ¢ T 7 (o [ [ 2O 136
6.3.3.  Probabilité de detection..........coiiiiiiiiiii e 138
6.4, DISCUSSION w.eiiiiiiiiiiiiiiic e 139

DISCUSSION GENERALE ......oovmiuiiriiieienisieise et 142
7.1, DiscusSIiON deS rESUITATS. ... .ueiiiiiiiiiiiiiie et 142
7.2. Recommandations pour les analyses pharmacogénétiques.........cccceeeeeeeereennnnenenn. 148

BIBLIOGRAPHIE ...ttt ettt ettt ettt e ae e st e e sbe e et e e bt e sabeesbeeenbeenneesaneas 151

Vi



PRODUCTIONS SCIENTIFIQUES LIEES A LA THESE

Article publié

Tessier, A., Bertrand, J., Chenel, M., Comets, E., 2015. Comparison of nonlinear mixed effects
models and noncompartmental approaches in detecting pharmacogenetic covariates. AAPS
J. 17, 597-608.

Article accepté

Tessier, A., Bertrand, J., Chenel, M., Comets, E., 2015. Combined analysis of phase | and
phase Il data to enhance the power of pharmacogenetic tests. CPT Pharmacometrics Syst
Pharmacol. Accepté le 11 décembre 2015

Communications orales

Tessier, A., Bertrand, J., Fouliard, S., Chenel, M., Comets, E., Septembre 2013. Inclusion of
genetic information in population pharmacokinetic models. ESPT 2013, second conference:
Pharmacogenomics, Lisbonne, Portugal.

Tessier, A., Bertrand, J., Chenel, M., Comets, E., Juin 2015. Modelling pharmacogenetic data
in population studies during drug development. 24 Population Group Approach in Europe
conference (PAGE), Hersonissos, Créte, Grece.

Tessier, A., Bertrand, J., Chenel, M., Comets, E., Octobre 2015. How to integrate
pharmacogenetics in population PK modeling. The GMP (Groupe de Meétabolisme et
Pharmacocinétique) Open Meeting, Paris, France.

Communications affichées

Tessier, A., Bertrand, J., Fouliard, S., Comets, E., Chenel, M., Avril 2013. Methods for the
inclusion of genetic information in population pharmacokinetic models. 8™ Congrés de
Physiologie, Pharmacologie et Thérapeutique, Angers, France.

Tessier, A., Bertrand, J., Fouliard, S., Comets, E., Chenel, M., Juin 2013. High-throughput
genetic screening and pharmacokinetic population modeling in drug development. 22
Population Group Approach in Europe conference (PAGE), Glasgow, Royaume-Uni.

Vii



Tessier, A., Bertrand, J., Chenel, M., Comets, E., Octobre 2013. Contribution of nonlinear
mixed effects models and penalised regression approaches in pharmacogenetic population
association studies. The GMP (Groupe de Meétabolisme et Pharmacocinétique) Open
Meeting, Paris, France.

Tessier, A., Bertrand, J., Chenel, M., Comets, E., Juin 2014. Contribution of nonlinear mixed
effects models and penalised regression approaches in pharmacogenetic population studies.
23% Population Group Approach in Europe conference (PAGE), Alicante, Espagne.

Tessier, A., Bertrand, J., Chenel, M., Comets, E., Octobre 2014. Mixed designs in
pharmacogenetics: a simulation study for clinical drug development. DMDG/GMP Joint
Meeting, Paris, France.

Brendel, K., Tessier, A., Chenel, M., Juin 2015. How to consider microdosing data in a
population pharmacokinetic analysis? 24 Population Group Approach in Europe conference
(PAGE), Hersonissos, Créte, Gréce.

viii



GLOSSAIRE

a Erreur de type | par test

B Coefficient d’effet

A Adénine

ADME Absorption, distribution, métabolisme, excrétion

ADN Acide désoxyribonucléique

AMM Autorisation de mise sur le marché

ARN Acide ribonucléique

AUC Aire sous la courbe (Area under the curve)

C Cytosine

CL Clairance d’élimination

CYp Cytochrome P450

CWRES Résidus conditionnels de population pondérés (Conditional weighted residuals)
DV Variable dépendante (Dependent variable)

e.g. Par exemple (exempli gratia)

EBE Estimations bayésiennes des parameétres individuels (Empirical Bayesian Estimates)
EMA Agence européenne du médicament (European Medecines Agency)
F Biodisponibilité

FDA Agence américaine du médicament (Food and Drug Administration)
FRAC Fraction de la dose

FWER Erreur de type | globale (Family wise error rate)

G Guanine

GWAS Etude génome entier (Genome-wide association study)

ie. c'est-a-dire (id est)

v Variabilité interindividuelle (Interindividual variability)

IOV Variabilité interoccasion (Interoccasion variability)

IPRED Prédictions individuelles (Individual predictions)

IRIS Institut de recherches internationales Servier

IWRES Résidus individuels pondérés (Individual weighted residuals)

ka Constante de vitesse d’absorption d’ordre 1

k Constante de vitesse d’élimination

Lasso Least absolute shrinkage and selection operator
LD Déséquilibre de liaison (Linkage disequilibrium)
MAF Fréquence de I'alléle mineur (Minor allele fraction)

MCMC Méthode de Monte Carlo par chaines de Markov
MNLEM  Modele non linéaire a effets mixtes
NCA Analyse non compartimentale (Noncompartmental analysis)

NPDE Erreurs de prédiction de distribution normalisées (Normalised prediction
distribution errors)



PD
PGt
PGx
PK
PRED

RSE
SE
Sh
SNP

ti2
TkO
Tlag

vd
VPC

Pharmacodynamie (Pharmacodynamics)
Pharmacogénétique (Pharmacogenetics)
Pharmacogénomique (Pharmacogenomics)
Pharmacocinétique (Pharmacokinetics)

Prédictions de population (Population predictions)

Clairance intercompartimentale

Erreur standard relative (Relative standard error)

Erreur standard (Standard error)

Métrique quantifiant la régression vers la moyenne (Shrinkage)
Substitution nucléotidique (Single nucleotide polymorphism)
Thymine

Temps de demi-vie

Durée de I'absorption d’ordre 0

Temps de latence (Lag time)

Volume du compartiment

Volume de distribution

Visual predictive check



Chapitre 1

INTRODUCTION

La personnalisation de la médecine est un enjeu majeur dans la prise en charge des
maladies, afin de proposer le bon traitement avec le bon schéma posologique, au bon
groupe de patients. En effet, la réponse aux médicaments varie d’'un patient a l'autre
(Wilkinson, 2005), ou d’une administration a I'autre chez un méme patient. Et ce malgré un
diagnostic, i.e. une maladie et un niveau de sévérité, identique (Burton et al., 2005). Par
réponse, on entend aussi bien |'effet thérapeutique que les possibles effets toxiques d’'un
médicament.

La variabilité dans la réponse a un traitement peut étre décomposée en une variabilité
pharmacocinétique, i.e. le devenir du médicament dans |'organisme, et une variabilité
pharmacodynamique, i.e. I'effet du médicament sur I'organisme. De nombreux facteurs
peuvent étre a I'origine de cette variabilité (Houin, 1998; Tozer and Rowland, 2006); parmi
eux on retrouve des facteurs physiopathologiques (age, poids, insuffisance rénale ou
hépatique...), pharmacologiques (co-administration de médicaments...), environnementaux
(régime alimentaire, exposition a des infections modifiant le systéme immunitaire...) mais
également génétiques (Allorge and Loriot, 2004).

Nous nous intéressons dans cette these aux facteurs génétiques pouvant expliquer une
partie de la variabilité de la réponse au traitement entre les patients et plus précisément a
I'effet de variants génétiques sur la pharmacocinétique. En collaboration avec l'industrie
pharmaceutique (IRIS, Institut de Recherches Internationales Servier), nous nous sommes
intéressés plus particulierement a la méthodologie dans le développement clinique de
nouveaux médicaments permettant de mettre en évidence l'implication de facteurs
génétiques dans la variabilité pharmacocinétique de ces nouvelles molécules.

Dans cette introduction nous définirons le concept de pharmacocinétique. Nous
développerons notamment les méthodes d’estimation des parametres pharmacocinétiques
et de leur variabilité, en s’intéressant plus particulierement aux modeles non linéaires a

effets mixtes. Puis nous définirons le concept de pharmacogénétique. Nous développerons
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les études et les méthodes d’analyse d’associations pharmacogénétiques, avant d’évoquer la
place de la pharmacogénétique dans la pratique clinique et dans le développement du

médicament.

1.1. La Pharmacocinétique

1.1.1. Définition

La pharmacocinétique (PK), terme introduit en 1953 (Dost, 1953), étudie « ce que fait le
corps au médicament », dans une formule vulgarisée (Wagner, 1981). La définition proposée
par Gibaldi et Levy est la suivante : « La pharmacocinétique étudie et caractérise I’évolution
au cours du temps de l'absorption, la distribution, le métabolisme et I'excrétion des
médicaments, ainsi que la relation entre ces processus et l'intensité et I’évolution au cours
du temps des effets thérapeutiques et indésirables de ces mémes médicaments. La
pharmacocinétique implique l'utilisation de méthodes mathématiques dans un contexte
physiologique et pharmacologique » (traduction adaptée de (Gibaldi and Levy, 1976)).

On trouve dans cette définition la notion de processus dynamiques, i.e. évoluant au cours du
temps. La pharmacocinétique consiste a étudier qualitativement et quantitativement le
devenir des médicaments, quantifié par I’évolution des concentrations du médicament dans
le temps et dans différents milieux (i.e. le sang, les urines...). On s’intéresse principalement
aux concentrations plasmatiques représentant la quantité de médicament dans la circulation
générale, mais on peut également étudier les concentrations au niveau périphérique (par
exemple dans le liquide céphalorachidien afin d’étudier la part de médicament atteignant le
cerveau) ou la quantité de médicament éliminée dans les urines ou les feces.

On trouve également dans la définition de Gibaldy et Levy la relation concentrations - effet
démontrée pour la premiére fois en 1932 par Widmark qui mis en évidence la relation entre
la concentration sanguine de l'alcool et les effets psychoactifs de ce dernier (Widmark,
1932). La pharmacodynamie (PD) étudie les effets thérapeutiques et toxiques d’un
médicament sur I'organisme. Ces effets varient en fonction de la marge thérapeutique et des
concentrations du médicament présentes dans |'organisme. On parle donc de relation
pharmacocinétique/pharmacodynamique (PK/PD).

L'utilisation de méthodes mathématiques pour étudier la pharmacocinétique se traduit des

1937 par un premier modele compartimental, proposé par Teorell, ou I'organisme était
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représenté par cinq compartiments (Teorell, 1937). Ces approches seront développées dans
le paragraphe 1.1.4.2.

Le parcours du médicament dans I'organisme est classiquement décomposé en quatre
grandes phases nommées alors résorption, distribution, consomption et élimination (Teorell,
1937). Ces termes ont par la suite été modifiés pour devenir I'acronyme ADME que I'on
connait aujourd’hui (Nelson, 1961), signifiant absorption, distribution, métabolisme et
excrétion (les deux derniéres phases peuvent étre groupées le terme générique
d’élimination, on parle alors de processus ADE) (Gabrielson and Weiner, 2007; Rowland and

Tozer, 2011).
1.1.2. Le processus ADME

La phase d’absorption représente le passage du site d’administration a la circulation
générale et dépend donc de la voie d’administration du médicament. Dans le cas d’une
administration intraveineuse (i.v.), le médicament est administré directement dans la
circulation générale, il n'y a donc pas d’absorption. La majorité des médicaments est
administrée par voie orale et, dans ce cas, I'absorption représente le passage de la lumiere
intestinale a la circulation générale, ce qui nécessite notamment le passage des molécules a
travers la barriére intestinale. La dose de médicament administrée par voie orale n’est
généralement pas retrouvée en totalité dans la circulation générale (a l'inverse d’une
administration i.v.), en raison de plusieurs facteurs. En effet, une partie de cette dose n’est
jamais absorbée car elle ne s’est pas totalement libérée de sa forme galénique (e.g.
comprimé) en raison d’'une mauvaise solubilité, et/ou parce qu’elle ne s’est pas totalement
dissoute dans le tube digestif. Le passage du tube digestif a la circulation générale peut
également ne pas se faire en totalité a cause de la faible perméabilité de la molécule, mais
également en raison de phénomeénes de saturation de I'absorption ou d’efflux (dont nous
parlerons dans le paragraphe 1.1.3). Cette fraction de la dose non absorbée est directement
éliminée dans les feces. Une partie de la dose peut également étre métabolisée au niveau
des cellules de la membrane intestinale (entérocytes) puis au niveau du foie, les molécules
absorbées passant d’abord par la veine porte reliant la membrane intestinale au foie avant
d’arriver a la circulation générale. C'est l'effet de premier passage (intestinal puis
hépatique). On quantifie la fraction de médicament réellement absorbée en calculant sa

biodisponibilité symbolisée par le parametre F (exprimé en pourcentage).
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Une fois dans la circulation générale, le médicament peut se lier de facon dynamique aux
protéines plasmatiques (albumine, alpha-glycoprotéines...). La fraction libre se distribue dans
I'ensemble de I'organisme (organes et tissus) en fonction de différents facteurs
(perméabilité des tissus, débit sanguin de perfusion des tissus, propriétés physico-chimiques
de la molécule). On définit le paramétre Vd comme le volume de distribution reliant la
guantité totale de médicament présente dans |'organisme et les concentrations observées
au niveau plasmatique. Ainsi pour une méme quantité de médicament, une molécule se
distribuant davantage dans les tissus est caractérisée par des concentrations plasmatiques
plus faibles et donc un volume de distribution plus élevé. De ce fait les volumes de
distribution mesurés n’ont pas de réalité biologique et peuvent prendre des valeurs bien
supérieures au volume physiologique (e.g. 'amiodarone a un volume de distribution chez
I"'Homme de 62 L/kg (Holt et al., 1983), pour un volume sanguin physiologique de 4 a 6 L).
En se distribuant, le médicament atteint les organes responsables de son élimination. On
divise I'élimination en deux processus, le métabolisme du médicament (molécule mére) et
I’excrétion de la molécule mére elle-méme ou de ses métabolites. La métabolisation est la
transformation chimique de la molécule mére en un ou plusieurs métabolites. C’'est la voie
principale d’élimination des médicaments (Figure 1.1). Elle se fait essentiellement au niveau
du foie qui comprend une quantité trés importante d’enzymes. L'intérét du métabolisme est
d’obtenir des métabolites plus solubles que le médicament lui-méme, qui pourront étre
excrétés plus facilement. L'excrétion est I’élimination du médicament ou de ses métabolites
dans les fluides biologiques, généralement dans l'urine a travers les reins ou la bile a travers
le foie. Par ces deux processus 'organisme se protége face a des composés étrangers, les
xénobiotiques, dont font partie les médicaments. Pour quantifier I’élimination du
médicament on définit sa clairance (CL), qui correspond au volume sanguin totalement
épuré du médicament par unité de temps, soit un débit exprimé en volume.temps™.
1.1.3. Les enzymes du métabolisme, les transporteurs, et leur implication dans la
variabilité des processus pharmacocinétiques
De trés nombreuses protéines interviennent dans la pharmacocinétique du médicament et
ce a toutes les phases du processus ADME. On compte parmi elles les enzymes du
métabolisme, les transporteurs et les récepteurs nucléaires.
Les enzymes du métabolisme ont été tres largement étudiées et font 'objet de nombreuses

publications. On distingue les enzymes catalysant des réactions de phase | (oxydation,
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réduction ou hydrolyse) et les enzymes catalysant des réactions de phase Il (conjugaison).
Bien gu’il existe différents types d’enzymes de phase | (e.g. des estérases responsables de
réactions d’hydrolyse ou des réductases catalysant des réductions), ce sont les réactions
d’oxydation qui ont été le plus étudiées, catalysées principalement par les enzymes de la
superfamille des cytochromes P450 (CYP) a |'origine de la métabolisation de la majorité des
médicaments (Figure 1.1). On compte 57 genes chez 'Homme codant pour des CYP classifiés
en familles, sous-familles et isoformes. Les isoformes les plus impliquées dans le
métabolisme des médicaments sont les CYP3A4, CYP2D6, CYP2C9, CYP2C19 et CYP1A2
(Galetin et al., 2010). Les enzymes de phase I, des transférases, vont étre responsables de la
conjugaison de nouveaux groupements chimiques sur les molécules. De nombreuses familles
catalysent ces réactions et sont elles-mémes composées de plusieurs isoformes. Les familles
les plus importantes sont les UDP-glucuronotransférases (UGT) comptant 17 isoformes chez

I'Homme, les sulfo-transférases (SLT) ou les N-acétyltransférases (NAT).
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Figure 1.1. Voies d’élimination des 200 médicaments les plus prescrits aux Etats-Unis en 2002
(Wienkers and Heath, 2005). A gauche sont représentés les différents processus d’élimination du
médicament, au milieu les grandes familles d’enzymes du métabolisme des xénobiotiques et a
droite les enzymes composant la superfamille des cytochromes P450.

Les transporteurs sont des protéines membranaires assurant le passage du médicament a
travers la membrane cellulaire (Giacomini and Huang, 2013). Limplication de ces
transporteurs peut étre divisée en deux actions (Figure 1.2) selon qu’ils assurent I'entrée de

la molécule dans la cellule (influx), ou sa sortie de la cellule (efflux). Deux grandes familles
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composent les transporteurs : la famille des transporteurs Solute Carrier (SLC) et la famille
des transporteurs ATP-Binding Cassette (ABC). Il existe huit familles de transporteurs SLC
impliquées dans le transport des médicaments dont la famille des OATP et OAT transportant des
anions, et des OCT transportant des cations. Trois familles de transporteurs ABC sont
responsables du transport des médicaments: la famille ABCB, ABCC et ABCG. On trouve
notamment dans la famille ABCB, la glycoprotéine P (P-gp ou ABCB1) qui joue un role majeur en
pharmacocinétique (Marzolini et al., 2004). En effet, ce transporteur d’efflux peut au niveau des
entérocytes empécher le passage de la barriére intestinale, diminuant ainsi I'absorption du
médicament. Au niveau de la barriere hémato-encéphalique, il empéche I'entrée des
xénobiotiques dans le cerveau, le protégeant de substances potentiellement toxiques. Il facilite
également le passage du sang vers la bile au niveau des hépatocytes et vers les urines au niveau

du rein, augmentant ainsi I’excrétion des médicaments.

ROH

XOH

Elimination
Phase | :fonctionnalisation

Phase Il :conjugaison
Phase Ill : expulsion du produit parent ou des métabolites conjugués

O : expulsion du xénobiotigue sous forme inchangée ou conjuguée

Figure 1.2. Métabolisme des médicaments (Allorge and Loriot, 2004). De gauche a droite, le
médicament X entre dans la cellule. Cette entrée peut étre empéchée par un transporteur d’efflux,
ici la P-gp (phase 0). Une fois dans la cellule, X subit une réaction de phase | catalysée par un CYP
puis une réaction de phase Il catalysée ici par une glutathion S-transférase (GST). La sortie du
métabolite XOR se fait a I'aide d’un transporteur (phase Ill) puis le métabolite est excrété.

Les récepteurs nucléaires comme PXR (pregnane X receptor) ou CAR (constitutive androstane
receptor) sont des régulateurs transcriptionnels actifs dans le noyau des cellules. lls
interviennent au niveau génétique dans la synthese des autres protéines, dont les enzymes
du métabolisme et les transporteurs (Lamba et al., 2008), en modulant I'activité de génes

cibles. La variabilité dans I'activité de ces récepteurs nucléaires peut donc modifier aussi
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bien le métabolisme que le transport du médicament. Ceci rend difficilement interprétable
I'effet d’une variation de ces protéines sur la pharmacocinétique.

L'activité des protéines citées ci-dessus varie en fonction de plusieurs facteurs. Par exemple
dans la population pédiatrique, I'activité de certains cytochromes varie en fonction de I'age
(de Zwart et al., 2004). Ces différences sont surtout observées a la naissance et pendant les
premiers mois de la vie ou plusieurs CYP sont immatures (CYP3A4, CYP2D6, CYP1A2...),
conduisant ainsi a des capacités métaboliques réduites par rapport a I'adulte (Johnson et al.,
2006). Certaines pathologies peuvent aussi modifier I'activité des protéines. C'est
notamment le cas de pathologies touchant le foie ou le rein, organes responsables de
I’élimination d’une grande partie des médicaments. Certains médicaments inhibent ou
induisent I'activité des enzymes du métabolisme ou des transporteurs et sont a I'origine
d’interactions médicamenteuses. Enfin, les variations génétiques peuvent étre responsables
d’une diminution ou d’une augmentation de I'activité enzymatique, se traduisant par une
variabilité dans I'exposition des individus aux médicaments. Pour exemple, la Figure 1.3
illustre linfluence des variations génétiques sur I'exposition au niveau central et
périphérique au tropisétron, un antagoniste du récepteur a la sérotonine HT3 utilisé comme
antiémétique (Eichelbaum et al., 2006). Ce médicament est métabolisé par le CYP2D6. Pour
une méme dose, les patients avec une activité enzymatique du CYP2D6 augmentée par
duplication du géne ont des expositions systémiques bien inférieures aux patients porteurs
d’un géne normal (nous employons ici un vocabulaire simple avant de définir les termes
spécifiques a la génétique dans le paragraphe 1.2). A I'inverse les porteurs d’une mutation
responsable d’une diminution de I'activité enzymatique ont des expositions plus élevées
(Figure 1.3a). Le tropisétron est également substrat de la P-gp. Au niveau de la barriére
hémato-encéphalique, les patients porteurs de mutations responsables d’une augmentation
de I'activité d’efflux de la P-gp ont des concentrations dans le systéme nerveux central (le
site d’action) inférieures (Figure 1.3b), et ce pour des expositions systémiques similaires aux

porteurs du gene normal.
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Figure 1.3. lllustration de I'impact des variations génétiques sur la pharmacocinétique des
médicaments (Eichelbaum et al., 2006).

a. Exposition systémique de |'organisme aprés administration d’'une dose de tropisétron, en
fonction des variations génétiques du CYP2D6.

b. Passage du tropisétron au niveau périphérique (cerveau) a travers la barriere hémato-
encéphalique, en fonction de I'activité de la P-gp liée aux variations génétiques.

c. Effet du tropisétron en fonction de variations génétiques modifiant I'activité des récepteurs et
les concentrations des neurotransmetteurs (pharmacodynamie).

A ce jour 30 a 50% des médicaments sur le marché sont métabolisés par des enzymes
polymorphiques, i.e. présentant des variations génétiques (Eichelbaum et al., 2006; Evans
and Relling, 1999), et 80% des informations sur la variabilité d’origine génétique contenues
dans la notice des médicaments concernent ces enzymes du métabolisme (Frueh et al.,
2008).

Quantitativement, l'impact des polymorphismes des transporteurs est moins connu,
comparé aux enzymes du métabolisme qui ont été tres largement étudiées. C'est
notamment dd au fait que les polymorphismes des transporteurs peuvent modifier non pas
la cinétique au niveau systémique, mais plutot au niveau périphérique (e.g. au niveau du site
d’action), ce qui est plus complexe a mesurer. Malgré cela, des exemples d’associations
entre des polymorphismes de transporteurs et la pharmacocinétique de médicaments ont
été mis en évidence (Comets et al., 2007; de Keyser et al., 2014).

La pharmacogénétique, que nous développerons en détail ultérieurement, étudie
I'association entre la variabilité pharmacocinétique et les variations génétiques. Dans ce cas,

la variable dépendante, i.e. le phénotype, peut étre I'ensemble des parameétres PK d’une
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population. Il est donc nécessaire de correctement caractériser la variabilité des processus
PK lors de la détermination de ces parameétres. Pour cela différentes approches sont

disponibles.
1.1.4. Les méthodes d’analyse de profils pharmacocinétiques individuels

La pharmacométrie regroupe l'ensemble des méthodes d’analyse ayant pour objet
I'évaluation quantitative et qualitative de la pharmacocinétique et de la pharmacodynamie
d’'un médicament (définition adaptée du dictionnaire de |’Académie nationale de
Pharmacie). Dans ce paragraphe, nous nous intéressons a I'étude de la pharmacocinétique
au niveau individuel. Dans le paragraphe suivant, nous montrerons comment I'étude au
niveau de la population permet de mieux quantifier la variabilité des processus PK.

Il existe deux grandes approches pour étudier le profil pharmacocinétique d’un individu
obtenu a partir des concentrations mesurées : I'analyse non compartimentale (NCA pour
noncompartmental analysis) ou I'analyse compartimentale, i.e. la modélisation.

1.1.4.1. L’analyse non compartimentale

La NCA est historiguement la premiere approche utilisée pour étudier la pharmacocinétique
d’un médicament. La pharmacocinétique d’une molécule est résumée par des parametres
secondaires estimés graphiquement a partir des concentrations mesurées au cours du temps
(Gabrielson and Weiner, 2007). C'est une approche uniquement descriptive utilisant des
méthodes de calculs simples. La figure 1.4 illustre le calcul de différents paramétres PK a
partir des concentrations mesurées chez un individu (Figure 1.4a). L’aire sous la courbe (AUC
pour area under the curve) quantifie I'exposition totale de I'organisme au médicament. Elle
est généralement estimée par NCA en plusieurs étapes. Dans un premier temps, l'aire
jusgu’a la derniére concentration observée (AUC,s) est estimée par la méthode des trapezes
(Figure 1.4b). Cette observation correspond a la derniere concentration mesurée selon le
protocole (Ci.st), ou a la derniére concentration mesurable par la méthode analytique (i.e.
au-dessus de la limite de quantification). Ensuite, I’élimination du médicament est estimée
par la pente terminale (k) a partir des derniéres concentrations observées (Figure 1.4c). La
pharmacocinétique est généralement caractérisée par des processus d’élimination d’ordre 1,
la décroissance des concentrations est donc exponentielle. En représentant un profil PK sur
une échelle semi-logarithmique, on observe une décroissance linéaire des concentrations au
cours du temps, dont on peut estimer la pente. Lorsque plusieurs pentes sont observées sur

un profil, la pharmacocinétique de la molécule est composée de différentes phases
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mélangeant des processus de distribution et d’élimination. La derniére décroissance de
pente k représente uniquement la phase d’élimination du médicament. L'AUC non observée
apres la derniére concentration mesurée est extrapolée par le ratio de la concentration Cj
sur la pente terminale k (AUCqy). L’AUC totale est obtenue par la somme de I'AUC,,,; et de

I’AUCey: (Figure 1.4d).
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Figure 1.4. |llustration du calcul des parameétres pharmacocinétiques en analyse non

compartimentale.

a. Les concentrations plasmatiques mesurées chez un individu en fonction du temps sont
représentées par les points. Les concentrations non observées sont représentées par la courbe
pointillée, décrivant le profil PK complet de I'individu.

b. Détermination de la concentration maximale (C,..x) et du temps a cette concentration (t..,), de
la derniére concentration mesurée (C.s) et de l'aire sous la courbe jusqu’a la derniéere
observation (AUC.;) par la méthode des trapezes.

c. Représentation des concentrations en échelle logarithmique et détermination de la pente
terminale (k) représentée par la droite rouge. La courbe pointillée représente les concentrations
non observées.

d. Extrapolation de I'aire sous la courbe (AUC,,) afin d’estimer I'aire de I'ensemble du profil PK.

In2

_)I

A partir de la pente k, peut également étre calculée la demi-vie du médicament (t1)2 = .

parameétre qui représente le temps nécessaire pour diminuer de moitié la quantité de

produit dans I'organisme. Ce parametre permet de déterminer le temps a partir duquel le
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médicament est totalement éliminé, usuellement fixé a 5 t1/,, et ainsi de choisir le schéma
d’administration. D’autres parameétres peuvent étre renseignés comme la concentration
maximale observée (Cnax) et le temps auquel cette concentration maximale est observée
(tmax). Ces parametres PK secondaires n’ont pas de signification physiologique mais peuvent
étre utilisés pour dériver des parametres primaires, i.e. physiologiques, mentionnés au
paragraphe 1.1.2 : i) la biodisponibilité F est calculée par le rapport des AUC entre une dose

de référence administrée par voie i.v. et la méme dose administrée par voie orale, ii) la

. A , Dose . . .
clairance peut étre calculée par la formule CL = Ve et iii) le volume de distribution peut

N , , Dose . ; . ,
étre calculé comme étant IV'd = —ou C, représente la concentration mesurée au temps 0
0

apres une administration i.v. bolus.

1.1.4.2. L’analyse compartimentale

Cette approche repose sur un modele mathématique pour décrire les données observées.
Dans cette approche, I'organisme est décomposé en un systeme de compartiments, ou un
compartiment représente un espace cinétiquement homogéne. Dans I'approche empirique,
I'organisme est résumé en un minimum de compartiments, reliés entre eux par des
constantes de transferts (Figure 1.5) (Rowland and Tozer, 2011). Ces constantes de
transferts symbolisent les échanges réversibles ou irréversibles entre les compartiments et
s’expriment en temps ™. Elles décrivent des processus d’ordre 1, proportionnels a la quantité
de produit présente a un instant t. Dans certains cas, on observe une saturation des
processus PK. Des cinétiques d’ordre O indépendantes de la quantité (uniguement pour
I’'absorption), ou des relations de type Michaelis-Menten (Michaelis et al., 2011; Michaelis
and Menten, 1913) ou la vitesse d’absorption ou d’élimination dépend de la quantité de

facon non linéaire sont alors utilisées.

e(t)

Figure 1.5. Modéle monocompartimental d’'un médicament caractérisé par un volume V, une
fonction d’entrée e(t) et une élimination linéaire de constante k.

11
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Le modéle le plus simple ne comprend qu’un unique compartiment et suppose ainsi que la
cinétigue du médicament est homogene dans tout I‘organisme (Figure 1.5). Ce
compartiment est caractérisé par un volume V et la concentration de médicament dans ce
compartiment est calculée par le ratio de la quantité présente a un temps t sur le volume du
compartiment. La dynamique de cette quantité au cours du temps est le résultat d’un bilan
de matiére, i.e. la quantité entrant dans le compartiment a laquelle est soustraite la quantité
en sortant. Ainsi, ce compartiment peut étre caractérisé par une équation différentielle :

dA(t)
dt

=e(t) —k.A(t) (1.1)

oUu A(t) est I'évolution de la quantité de médicament dans le compartiment, qui dépend
d’une fonction d’entrée e(t) et de la constante d’élimination k. Cette fonction d’entrée est
différente selon le type d’administration. Par exemple, pour une administration i.v. bolus, au
temps 0 la totalité de la dose est administrée et donc la quantité entrant dans le
compartiment est égale a la dose (i.e. e(0) = Dose). Par la suite, I'évolution de la quantité
ne dépend que de la constante de sortie k (i.e. pour t > 0,e(t) = 0). Pour un médicament
administré par voie orale, un compartiment de dép6t fictif, i.e. n’ayant pas de volume, est

utilisé pour initialiser le systéme (Figure 1.6).

Dépot

ka

CL

Figure 1.6. Modéle monocompartimental d’'un médicament administré par voie orale, caractérisé
par une absorption d’ordre 1 et une élimination linéaire.

Au temps t = 0, une fraction F de la dose est disponible dans ce compartiment et passe du
compartiment dép6t au compartiment central, caractérisé par son volume V, avec une
constante d’absorption d’ordre 1 ka. La quantité de médicament dans le compartiment

central est cette fois ci la résultante de la quantité provenant du compartiment dép6t et de

12
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s are e e e . . CL .
la quantité éliminée selon une constante d’élimination k, ou k = —. Chaque compartiment
v

est caractérisé par une équation différentielle :

dA,(t)
(1.2)
dA,(t)

ou A; correspond a la quantité de médicament dans le compartiment dép6t et A, a la

guantité dans le compartiment central. La concentration au site de mesure peut étre

obtenue par C(t) = ‘?/—2.

Ce systeme d’équations différentielles peut étre résolu pour déterminer une solution
analytique régissant I'ensemble du modele. Dans cet exemple, une solution analytique du
modéle monocompartimental aprés administration orale est :

__FXxDose  ka CLy at
C(t) = 7 (ka—@) (e Vi—e ) (1.3)
v

On note f(08,x) le modele précédent (équation 1.3) ou O représente I'ensemble des

parametres du modele a estimer (F, ka,V,CL) et x les variables indépendantes (le temps et

la dose). Cette fonction f est non linéaire car sa dérivée en fonction des parametres du
o Adf . . . L il
modele o7 dépend de ses parametres 6. On parle de régression non linéaire lorsqu’il s’agit

d’estimer les paramétres de ces modeles décrivant au mieux le profil PK d’un individu.

Figure 1.7. lllustration de la disposition de compartiments selon un systeme mamillaire (gauche) ou
selon un systéme caténaire (droite).

Lorsqu’un modeéle comprend plusieurs compartiments, ceux-ci peuvent étre disposés selon
un systeme mamillaire ou différents compartiments périphériques sont connectés a un

méme compartiment central, ou selon un systeme caténaire (dit « en compartiments de

13
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transit ») ou les compartiments sont disposés les uns a la suite des autres (Figure 1.7). A
nouveau chaque compartiment est caractérisé par une équation différentielle.

L'intérét de cette approche basée sur une régression non linéaire est qu’elle permet
d’estimer directement les parameétres physiologiques (volumes, clairances...). Les
parametres secondaires peuvent ensuite étre dérivés de l'estimation des paramétres
primaires : I’AUC peut étre calculée par le ratio de la dose administrée sur la clairance, ou en
intégrant la solution analytique (équation 1.3) en fonction du temps. De méme, connaissant

la constante d’élimination k, la demi-vie peut étre calculée de la méme maniere qu’en NCA.
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Figure 1.8. lllustration d’un modele PBPK (Wendling et al., 2015). Le produit est administré par une
perfusion i.v. Chaque organe ou tissu est représenté par un compartiment (LU : poumons, HT:
ceceur, BR : cerveau, MU : muscles, AD : tissus adipeux, SK : peau, SP : rate, PA : pancréas, LI : foie,
ST : estomac, GU : intestin, BO : os et Kl : reins, RB : le reste de I'organisme). Les parameétres Q; et
Clinwu représentent respectivement les débits sanguins associés a chaque compartiment i et la
clairance intrinseque du foie.

Une approche plus physiologique existe également et est appelée PBPK (Physiological Based

PharmacoKinetics). Dans cette approche, les modeles comprennent un grand nombre de

14



Chapitre 1 : Introduction

compartiments (Figure 1.8), ou chaque compartiment représente un tissu ou un organe,
reliés entre eux par des débits sanguins (Aarons, 2005). Ainsi les parametres ont des
grandeurs physiologiques. Les volumes des différents compartiments correspondent aux
volumes des organes ou des tissus et les constantes de transferts sont souvent exprimées en
pourcentage du débit sanguin cardiaque. Ces modeles sont plus complexes et leur
développement a été possible grace a I'amélioration de la puissance de calcul des
ordinateurs, permettant d’estimer les parameétres de ces grands systéemes d’équations
différentielles. 1l est toutefois nécessaire de fixer une partie de ces paramétres, les données
disponibles n’étant généralement pas suffisantes pour les identifier (la notion
d’identifiabilité sera traitée au paragraphe 1.1.5.4). Certains de ces parametres peuvent
alors étre fixés a des valeurs trouvées dans la littérature ou mesurées in vitro (propriétés
physico-chimique de la molécule, données biologiques d’'une population...). Cette approche
physiologique permet ainsi I'extrapolation, e.g. de I'in vitro a I'in vivo, ou de I'animal a
I'Homme.

1.1.4.3. Estimation de la variabilité pharmacocinétique a partir d’analyses

individuelles

Dans les approches non compartimentale et compartimentale présentées ci-dessus, les
données de chaque individu sont analysées séparément et un nombre important de
concentrations mesurées au cours du temps est nécessaire a I'estimation des paramétres PK,
aussi bien secondaires que primaires. Ces approches sont difficilement utilisables dans le
contexte de certaines études ou les sujets de par leur condition ne peuvent supporter un
nombre important de prélevements (e.g. chez le patient ou en pédiatrie), ou lorsque le
protocole ne le permet pas (e.g. le nombre de prélevements prévu dans les études de phase
Il ou de phase Il est trés souvent limité).

Comme évoqué dans les paragraphes précédents, les processus PK sont variables d’un
individu a I'autre. Ces approches appliquées uniquement au niveau individuel ne permettent
pas de caractériser cette variabilité. Il est pourtant nécessaire, lors du développement
clinique, de quantifier la variabilité au niveau de la population, afin d’anticiper les variations
de la pharmacocinétique d’'un médicament. Plusieurs approches permettent d’estimer la
variabilité des parametres PK, se basant sur les analyses non compartimentale ou

compartimentale.
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Une premiere approche consiste a traiter les données de plusieurs individus comme s'il
s’agissait d’un seul sujet (naive pooling of data). L’analyse compartimentale de ce méta-sujet
permet de quantifier une variabilité via I'erreur résiduelle. Cette approche ne tient pas
compte de la corrélation entre les observations d’'un méme sujet. De plus, elle ne permet
pas de distinguer la variabilité intra et interindividuelle, toutes deux diluées dans I'erreur
résiduelle (Sheiner, 1984).

Dans une seconde approche en deux étapes, les parameétres de chaque sujet de I'étude sont
d’abord estimés séparément par NCA ou régression non linéaire. Puis la variabilité est
guantifiée par un résumé statistique en calculant la moyenne et la variance des estimations
de tous les sujets (Steimer, 1992). L'estimation se faisant au niveau individuel, a nouveau
cette méthode nécessite un nombre important de prélevements par sujet. De plus, dans
cette approche en deux étapes, la variabilité est souvent surestimée, car elle ne distingue
pas la variabilité interindividuelle de I'erreur faite sur I’estimation des parameétres
individuels.

Il était donc nécessaire de développer une approche permettant notamment I'estimation

non biaisée de la variabilité interindividuelle.
1.1.5. Les modeles non linéaires a effets mixtes

Au début des années 1970 s’est développée grace au professeur Lewis Sheiner, une
approche dite « de population » reposant sur 'utilisation de modeéles non linéaires a effets
mixtes (MNLEM, (Sheiner et al., 1972)). Cette approche de population présume qu’un
échantillon de quelques dizaines de sujets, a partir duquel sont estimés des parametres PK
et leur variabilité, permet une extrapolation a I'ensemble de la population. Cette
extrapolation n’est pas possible avec les méthodes exposées précédemment, car elles ne
permettent pas d’estimer correctement la variabilité (naive pooling of data), et/ou elles ne
se basent pas sur un modele (NCA et approche en deux étapes). Les parametres PK sont
dans I'approche de population considérés comme des variables aléatoires, décrites par une
distribution dont on estime les paramétres (moyenne et variance). Les paramétres
individuels sont alors des réalisations tirées de cette distribution. L’ensemble des
observations de tous les sujets d’une étude est analysé en une méme étape, ce qui rend

I"'approche utilisable dans les études ol le nombre d’observations par sujet est limité.
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1.1.5.1. Notation
La concentration y;; chez le sujet i (i =1,...,N) mesurée au temps t;; (t;; = ti1, ..., tin),

apres administration d’une dose D;, est définie par la fonction non linéaire f suivante :
vij = f(65 Dy tij) + &; (1.4)

ou 6; est le vecteur des parametres individuels et g; une erreur résiduelle. La valeur du
parametre 6; pour le sujet i peut étre estimée et differe de la valeur typique dans la
population p (effet fixe) grace a I'ajout d’'un modeéle de variabilité interindividuelle et
I'estimation d’un effet aléatoire 7n;. Cet effet aléatoire est tiré d’une distribution définie a
priori pour les méthodes paramétriques. Ainsi, on fait I’hypothése que les effets aléatoires
suivent une loi, souvent normale 7;~N(0,w?), ou I'écart type w quantifie la variabilité
interindividuelle du parameétre. La distribution du parametre PK, dont sont issues les
estimations des valeurs individuelles 8;, dépend du modéle utilisé pour associer |'effet fixe et

I’effet aléatoire :

0; = W+ n; suit une loi normale (1.5)

0; = pei suit une loi log-normale ou 8; > 0 (1.6)
En pharmacocinétique, on fait généralement I'hypothése que les parameétres individuels
suivent une loi log-normale en modélisant les effets aléatoires selon I’équation 1.6, I'intérét
étant qu’avec cette distribution les parametres individuels sont strictement positifs. Dans les
méthodes non paramétriques, aucune forme n’est imposée pour la distribution des effets
aléatoires (Lai and Shih, 2003; Mallet, 1986).
L'erreur residuelle g; quantifie la différence entre la prédiction du modéle et la valeur
mesurée chez le sujet i au temps ¢;;. Différents modeles peuvent étre utilisés pour décrire la

variabilité résiduelle. Nous définissons un modéle général combiné :

g(@i; tij) = Ointer + Uslopef(ei; tij) (1.7)

OU Oipter représente une erreur résiduelle additive et oy, une erreur résiduelle
. 2
proportionnelle et &;;~N (O,g(Hl-; tij) )

Les processus PK peuvent varier dans le temps chez un méme individu. Cette variabilité
intraindividuelle peut étre capturée lorsque les sujets d’'une étude sont suivis sur une longue

période ou que les observations sont faites a différentes visites. Elle est prise en compte par
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I'introduction d’un nouveau niveau de variabilité permettant aux parametres du modele de
fluctuer autour d’'une moyenne d’une occasion a I'autre. On peut donc également parler de
variabilité interoccasion (Karlsson and Sheiner, 1993). Le vecteur des parametres individuels

s’écrit alors (sous sa forme exponentielle) :
Oy = et (1.8)

ol K;j, représente |'écart entre les valeurs du parametre individuel a différentes occasions k.
On fait souvent I’hypothése que k;;,~N (0, 52).

En étudiant les relations entre des covariables et les parametres du modele, on cherche a
expliquer une partie de la variabilité de ces parametres et a identifier les facteurs de
variabilité de I'exposition au médicament, de la relation PK/PD et au final de I'effet d’un
traitement. Plusieurs de ces facteurs sont cités au paragraphe 1.1.3 (physiopathologiques,
pharmacologiques ou génétiques). Les covariables peuvent étre divisées selon leur nature,
en variables continues (age, poids...) ou catégorielles (genre, scores...). Le choix de la relation
utilisée dans le modele pour décrire I'effet de la covariable dépend de sa nature. Par
exemple, pour une covariable catégorielle binaire comme le genre (homme versus femme),

I’effet d’une classe est estimé par rapport a une classe de référence :
0 = pxpAT (1.9)

Dans cet exemple, la covariable CAT prend la valeur 0 pour la classe de référence (femme) et
le parametre de population 8 pour cette classe est alors égal a pu; CAT prend la valeur 1 pour
I'autre classe (homme) dont le paramétre de population 6 est égal a u X . Le coefficient
d’effet B représente donc la variation de la valeur de population entre hommes et femmes
(qui peut étre avec cette écriture exprimée en pourcentage).

Pour une covariable continue comme le poids, plusieurs modeles peuvent étre utilisés

comme le modéle linéaire ou le modele puissance :

0 = u+ L X (CONT — median(CONT) )(modele linéaire) (1.10)
CONT A
0= pux (median(CONT)) (modeéle puissance) (1.11)

oU CONT représente la variable, standardisée par sa médiane. La valeur de I'estimation de 8

est interprétée différemment selon le modeéle choisi.
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L'ajout de covariables dans un modele a généralement comme effet direct de diminuer la
variabilité interindividuelle estimée (Figure 1.9). Ces covariables peuvent étre utilisées pour
simuler des profils PK dans des sous-populations (e.g. profils chez les femmes versus chez les
hommes), ou pour prédire la pharmacocinétique d’'un médicament chez un sujet en fonction

de ses caractéristiques physiopathologiques pour en adapter la posologie.

CL=u+B CLCR

Clairance de la créatinine (CLCR)

Figure 1.9. lllustration de I'effet d’'une covariable sur la variabilité d’un paramétre (adaptée d’un
cours de Céline Laffont, « Approche de population utilisant des modeles non-linéaires a effets
mixtes »). Les estimations des clairances individuelles sont représentées par les points, en fonction
de la clairance de la créatinine des sujets. Le trait bleu pointillé représente la valeur typique de la
clairance en absence de covariable (identique pour tous les sujets) et le trait rouge la valeur prenant
compte de l'effet de la clairance de la créatinine quantifié par le paramétre B. La variabilité
représentée par la fleche bleue en absence de covariable diminue fortement aprés I'ajout de celle-
ci, comme représenté par la fleche rouge.

1.1.5.2. Méthodes d’estimation

L'ensemble 1) des parametres a estimer dans les MNLEM comprend les effets fixes u, la
variance des effets aléatoires w? de distribution D, et la variance de I'erreur résiduelle ¢?
(Y = {u, w?, 02}). Uestimation se fait sur I'ensemble des données (Figure 1.10) selon deux
approches : une approche fréquentiste basée sur le maximum de vraisemblance, et une
approche bayésienne qui utilise une probabilité a priori et cherche a maximiser la probabilité
des parameétres conditionnellement aux observations pour estimer une distribution a

posteriori.
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Dans I'approche fréquentiste, la vraisemblance des observations I(y, ) = p(y/y), notée [
pour likelihood, s’écrit comme le produit des vraisemblances individuelles [(y;, ¥)
s’obtenant par intégration sur la distribution des effets aléatoires :

1009 = | pOu/0,9)ds (112)
Dans les méthodes paramétriques, la distribution D est admise connue et les parameétres de
cette distribution sont estimés. L'intégrale présentée dans I’équation 1.12 n’admet pas de
solution analytique dans un cadre non linéaire. Des méthodes d’approximation de la
vraisemblance sont donc nécessaires pour I'estimation des parametres dans les MNLEM
(Pillai et al., 2005). La premiere méthode développée se base sur une linéarisation du
modele f au premier ordre autour des effets fixes (Sheiner et al., 1972). Cette méthode First
Order (FO) a été développée en 1972 et a abouti a la conception du premier logiciel
d’estimation dans les MNLEM, NONMEM ((Beal et al.,, 2009; Sheiner and Beal, 1980);
www.iconplc.com), qui est aujourd’hui encore le logiciel le plus utilisé dans ce domaine. Une
nouvelle méthode de linéarisation a ensuite été développée, la méthode FOCE (First Order
Conditional Estimation), qui linéarise le modele autour des effets aléatoires (Lindstrom and
Bates, 1990). L'approximation de Laplace proposée par Wolfinger (Wolfinger, 1993) est une
extension de ces méthodes et est basée sur une linéarisation du modele au second ordre.
Ces méthodes de linéarisation permettent de se ramener a un modeéle linéaire dont la
fonction de vraisemblance est explicite. Un algorithme itératif comme I'algorithme de
Newton-Raphson est associé a ces méthodes d’approximation de la vraisemblance pour
estimer les parameétres de population 1. Dans le cas général des modeles non linéaires, des
valeurs initiales doivent étre fixées pour permettre a 'algorithme de converger vers les
estimateurs du maximum de vraisemblance.
D’autres méthodes d’estimation, demandant une plus grande puissance de calcul, se sont
développées avec les progrées de I'informatique et permettent le calcul d’'une vraisemblance
exacte. Ce calcul peut se faire désormais par intégration numérique comme avec la
guadrature de Gauss adaptative (Pinheiro and Bates, 2000) ou par intégration stochastique.
Cette derniere utilisent des tirages aléatoires de Monte Carlo dans les distributions a
intégrer associés a des techniques de chaines de Markov (Kuhn and Lavielle, 2004).
L'algorithme SAEM (Stochastic Approximation Expectation Maximisation), développé au

début des années 2000 (Kuhn and Lavielle, 2004), utilise cette intégration stochastique et un
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algorithme d’estimation EM. L'étape E (Expectation) consiste en une simulation de
parametres individuels avec une méthode de Monte Carlo par chaines de Markov (MCMC),
puis en un calcul de la vraisemblance des données compléetes. L'étape M (Maximisation)
permet une réévaluation des paramétres de population en fonction de la vraisemblance
estimée qui sont alors utilisés dans une nouvelle itération et ce jusqu’a convergence de
I'algorithme.

Les dernieres versions du logiciel NONMEM permettent I'utilisation des algorithmes FO,
FOCE, de Laplace ou SAEM, et d’autres logiciels ont également été développés. Ainsi le
logiciel R (R Development Core Team, 2012) intégre plusieurs fonctions pour estimer les
parametres dans les MNLEM : la fonction nlme utilisant la méthode FOCE, la fonction nimer
utilisant I"approximation de Laplace et la fonction saemix basée sur la méthode SAEM. Les
méthodes d’estimation FO et de Laplace sont également intégrées dans le logiciel SAS (SAS
Institute Inc., 2002). Le logiciel Phoenix (www.certara.com), concu pour les analyses NCA ou
compatimentales individuelles, intégre aujourd’hui un module d’estimation dans les MNLEM
avec la méthode FOCE. Le logiciel Monolix (www.lixoft.eu) met en ceuvre I'algorithme SAEM
et est aujourd’hui un logiciel tres utilisé, aussi bien dans le milieu académique que dans
I'industrie. Enfin le logiciel NIMROD (pour normal approximation inference in models with
random effects based on ordinary differential equations (Prague et al., 2013)) permet le
calcul d’'une vraisemblance exacte par quadrature de Gauss adaptative (Guedj et al., 2007) et
integre un algorithme RVS (pour robust-variance scoring algorithm), dérivé de I'algorithme
de Newton-Raphson, pour maximiser cette vraisemblance (Commenges et al., 2006).
NIMROD permet également I'estimation des parametres dans les MNLEM par approche
bayésienne. L'inférence bayésienne dans les MNLEM et les logiciels associés ne sont pas
développés dans ce manuscrit.

1.1.5.3. Estimation des parametres individuels

Une fois les parametres de population estimés par les méthodes exposées précédemment,
les paramétres individuels peuvent étre estimés dans une analyse post-hoc (Figure 1.10). Les
distributions estimées dans I’analyse de population (de variances w?) sont utilisées comme
lois a priori, qui, avec les données mesurées chez le sujet i, permettent d’estimer des
distributions a posteriori par une méthode bayésienne (Steimer et al., 1994). Pour un
parameétre donné, le mode de la distribution ou Maximum A Posteriori (MAP) est

généralement utilisé comme estimateur de I'effet aléatoire n; du sujet i. Le parametre PK
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individuel 0; est ensuite calculé grace a la valeur moyenne p et |'effet aléatoire ; comme
dans I'équation 1.6. L'expression Empirical Bayesian Estimate (EBE) peut définir aussi bien

I'effet aléatoire n; que I'estimation individuelle 8; du parametre PK.
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Figure 1.10. Estimation des parametres dans les modeles non linéaires a effets mixtes (Steimer et
al., 1994). La partie supérieure représente I'analyse de population elle-méme avec I'estimation de la
distribution des paraméetres du modele. La partie inférieure représente |'estimation des parametres
pour un individu par approche bayésienne.

L’estimation des parametres individuels du sujet i utilise donc une combinaison de
I'information a priori issue de I'analyse de population et de I'information apportée par les
données du sujet.

Plus ces données sont informatives, moins le poids de I'a priori sera important dans
I’estimation de la distribution a posteriori du paramétre. Dans ce cas, cette derniere est
centrée autour de la vraie valeur du parameétre. Lorsque le nombre d’observations par sujet
est limité on parle de protocole épars. Dans ce cas, le manque d’information apportée par
les données donne plus de poids a la distribution a priori, la distribution a posteriori tendant
vers cette derniere. L'effet aléatoire n; tend alors vers 0 (moyenne de |'a priori) et le
parametre 6; tend vers la valeur moyenne p. Ce phénomeéne de régression vers la moyenne
des estimations individuelles est appelé n-shrinkage. Le phénoméne de régression vers la
moyenne (shrinkage) a été largement étudié en statistiques, et notamment utilisé pour
développer de nouveaux estimateurs (James and Stein, 1961), aussi bien en statistiques
fréquentistes que bayésiennes (Efron and Morris, 1977, 1971; Stein, 1956). Plus
spécifiguement pour les analyses de population, les conséquences du n-shrinkage sur les

estimations des parametres individuels dans les MNLEM ont été mises en évidence dans une
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publication de Savic et Karlsson (Savic and Karlsson, 2009). Dans cette publication, les
auteurs ont également proposé une métrique quantifiant ce phénomene de n-shrinkage

(Sh) de la fagcon suivante :

sd(7,)

~

w

Shyt =1 - (1.13)

ou sd(#,) représente |'écart-type de la distribution des estimations individuelles des effets
aléatoires et @ I"écart-type des effets aléatoires estimé dans I'analyse de population (comme
expliqué au paragraphe 1.1.5.2). Bertrand et al. (Bertrand et al., 2009) ont par la suite
proposé une version de cette métrique basée sur un ratio de variances, plus usuel en

statistique (Robert, 1994; Verbeke and Molenberghs, 2009) :

var(n,
SWW=1——7gQ (1.14)
W

S’il y a effectivement une régression vers la moyenne, la distribution des estimations
individuelles des effets aléatoires se rétrécit autour de sa moyenne, i.e. autour de 0, et
s’éloigne de la distribution estimée a |'étape de population. Le rapport des deux distributions
diminue et le shrinkage présenté ci-dessus tend donc vers 1 (soit 100%).

Ce phénomene de shrinkage lié a des protocoles peu informatifs affecte également les
prédictions du modeéle (Savic and Karlsson, 2009). On parle dans ce cas de e-shrinkage, qui
est associé a une régression des prédictions individuelles du modele (IPRED) vers les
observations (DV). Dans ces travaux de thése, nous nous intéressons uniquement aux effets
associés a n-shrinkage.

1.1.5.4. Construction et sélection de modéles

La construction de modeéles suivant le principe de parcimonie consiste a trouver le modele
qui décrit le mieux les données observées avec le moins de parametres. Les modeles dits
« sur-paramétrés », en plus d’aller a I'encontre du principe de parcimonie, peuvent étre liés
a des problemes d’identifiabilité des paramétres. Un parameétre est identifiable si, a partir
des données disponibles, il peut étre estimé de facon précise et donc étre associé a un
estimateur unique (Bellman and Astréom, 1970; Godfrey et al., 1994). La difficulté d’acces a
certaines données, en matiére de faisabilité ou de colts, oblige souvent a développer des
modeles simples en PK/PD. Pour exemple les concentrations dans les compartiments

périphériques ne sont généralement pas connues pour le développement de modeles PK et
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il est alors nécessaire de fixer certains parametres pour développer des modeles plus
physiologiques, comme en PBPK.

Les critéres de sélection et d’évaluation des modeles permettent d’éviter ces sur-
paramétrisations.

En pharmacocinétique, il est usuel de tester plusieurs modeéles de structure; des modeles a
un, deux ou trois compartiments, avec une absorption d’ordre 0 ou d’ordre 1 présentant ou
non un temps de latence pour des administrations extravasculaires. Sont également testés
plusieurs modeles d’erreur résiduelle (additive, proportionnelle ou combinée) et différents
modeéles de variabilité. L'ajout d’effets aléatoires est testé successivement sur chaque
parametre du modele et conservé ou non selon des critéres statistiques et graphiques.
Différents criteres statistiques peuvent étre utilisés pour comparer deux modeéles et
sélectionner celui le plus en adéquation avec les données. Deux modeéles sont dits
« emboités » si I'un peut étre considéré comme un cas particulier de 'autre. Dans ce cas, le
test du rapport de vraisemblance (LRT) est généralement utilisé. Sous I'hypothése nulle, la
différence des log-vraisemblances des deux modeles, multipliée par un facteur 2, suit
asymptotiquement une loi du x2. Lhypothése nulle Hy (i.e. les deux modeéles sont
équivalents) est testée en comparant la valeur obtenue 3 la statistique de test du y? pour un
nombre de degrés de liberté égal au nombre de paramétres différenciant les deux modéles.
Pour déterminer la significativité d’'une covariable, le test de Wald est une alternative au LRT
suivant aussi une loi du x?2, et utilise le rapport de I'estimation du coefficient d’effet associé
a la covariable sur son erreur d’estimation. Dans le cas de modeles non emboités, d’autres
critéres doivent étre utilisés. Les critéres d’Akaike (AIC, (Akaike, 1974)) et de Schwartz (BIC,
(Schwarz, 1978)) sont les plus utilisés, pondérant la log-vraisemblance par le nombre de
parameétres du modele et, en plus pour le BIC, le nombre d’observations. Pour ces critéres, il
n’y a pas de test et le modele présentant le plus faible AIC ou BIC est sélectionné.

Il ny a pas de consensus sur la méthode de construction d’un modele. Généralement un
premier modele de base est développé, sans covariable. Puis des covariables sont incluses
selon leur impact sur les critéres de sélection pour obtenir un modéle final. Le choix des
covariables a tester se base avant tout sur des criteres biologiques et physiologiques. Il faut
en effet étre capable d’expliquer le mécanisme liant la covariable au parametre PK ou PD.
Une covariable est conservée dans le modele tout d’abord selon des critéres statistiques

(LRT ou test de Wald). Des critéres cliniques sont également considérés (i.e. la pertinence
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clinique de I'amplitude de I'effet de la covariable). De plus, une covariable est généralement
conservée si elle explique une partie de la variabilité du parameétre. Mais dans certains cas,
une covariable exprimée chez quelques sujets n’explique qu’une faible part de la variabilité,
bien que l'effet soit significatif chez ces sujets. Une pré-sélection des covariables est
généralement effectuée en amont de l'inclusion dans le modele de structure en explorant
les associations entre les estimations individuelles (EBE) des parametres du modele et les
covariables mesurées. Des critéres statistiques, comme le coefficient de régression de
Pearson, sont généralement utilisés pour sélectionner les covariables a tester dans le
modele. Le n-shrinkage expliqué précédemment peut diminuer la puissance de détection de
cette étape, comme expliqué dans le paragraphe suivant.

1.1.5.5. Evaluation de modéles

Comme le montre les paragraphes précédents, de nombreuses hypotheses sont faites lors
du développement d’'un modeéle quant aux choix du modele de structure, du modeéle de
variabilité et du modele de I'erreur résiduelle. Ces hypothéses doivent étre évaluées et
validées.

Différents critéres numériques et graphiques sont utilisés pour |'évaluation. Les autorités de
santé ont fourni des recommandations pour le report des résultats et notamment
I’évaluation de modeéles dans les analyses en pharmacocinétique de population (European
Medicines Agency (EMA), 2006). De nombreux outils sont disponibles pour I’évaluation des
modeles (Brendel et al., 2007). Nous présenterons ici les critéres liés a la précision
d’estimation des parametres, les conséquences du shrinkage des parameétres individuels et
évoquerons les principales évaluations graphiques.

L'erreur standard (SE, Standard Error) associée a l'estimation de chaque parameétre du
modeéle quantifie la précision de cette estimation. Le résultat mesurant la précision
d’estimation généralement reporté est I'erreur standard relative (RSE, Relative Standard
Error), calculée comme le ratio de la SE sur |'estimation du parameétre associé. Cette
métrique est exprimée en pourcentage. Une faible précision d’estimation, qui se traduit par
une SE élevée, est due a un manque d’information, i.e. un manque de données, pour
I’estimation du parametre. Cela peut étre le signe que le modeéle est sur-paramétré, mais
également que le protocole de prélevement de I'étude n’a pas été suffisamment bien congu
pour permettre I'estimation de ce paramétre. C’est pourquoi la précision d’estimation doit

étre évaluée au regard des données disponibles.
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Un fort shrinkage des paramétres individuels peut entrainer différentes conséquences. Ainsi
des corrélations peuvent étre induites ou au contraire masquées lorsque sont explorées les
relations parametre-parametre, ne reflétant pas la relation réelle. De la méme maniéere les
relations apparentes entre parameétres individuels et covariables peuvent étre modifiées,
influengant I’étape de pré-sélection des covariables. Dans leur publication, Savic et Karlsson
ont défini une valeur seuil de n-shrinkage a 20-30% (lorsqu’il est calculé par un ratio d’écart
types) au-dessus de laquelle le phénoméne de régression est trop important pour avoir
confiance dans les estimations individuelles (Savic and Karlsson, 2009). Cette valeur,
rapportée au ratio de variances, est de 40-60%. Dans le cas de fort n-shrinkage, Savic et
Karlsson conseillent exclusivement d’utiliser le test de rapport de vraisemblance pour la
sélection de covariables, i.e. de tester toutes les relations dans le modeéle, sans pré-sélection.
Dans une publication plus récente, Combes et al. ont montré par simulations que la
puissance de détection des covariables par LRT dans le modéle était autant affectée que la
puissance des tests de corrélation sur les EBE (Combes et al., 2014).

L’évaluation graphique des modeles comprend des évaluations basées sur les prédictions et
sur les résidus du modele. La premiére évaluation consiste a s’assurer que le modele décrit
correctement les données observées en comparant ces données aux profils prédits par le
modéle pour chaque individu. Des évaluations graphiques plus avancées sont également
nécessaires aux étapes clés du développement d’un modeéle. Elles se basent sur des
simulations faites a partir du modele final et d’un jeu de données, tels que les VPC (Visual
Predicitve Check, (Bergstrand et al., 2011)) et les NPDE (Normalised Prediction Distribution
Errors, (Brendel et al., 2006)). On distingue les évaluations internes qui utilisent les mémes
données que celles ayant servies au développement du modele, et les évaluations externes,
plus avancées, utilisant des données différentes. L’évaluation sur des données externes est
fortement recommandée si le modéle développé est utilisé pour I'extrapolation a des
données non observées.

1.1.6. Role de la modélisation en pratique clinique et dans le développement du

médicament

La fonction premiere de la modélisation est de définir, via les estimations des parameétres du
modeéle, la PK/PD d’une molécule, sa variabilité et les sources de cette variabilité
(covariables), afin in fine de fournir des recommandations d’utilisation des médicaments aux

praticiens (e.g. la posologie). Le modéle peut aussi étre utilisé pour répondre a différentes
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guestions et prendre des décisions, ce qui en fait un outil extrémement intéressant de plus
en plus utilisé dans le développement des médicaments (Rowland et al., 2012). Dans cette
thése sont présentées deux problématiques ol les MNLEM sont utilisés : I'individualisation
des traitements qui fait le lien avec I'étude de la pharmacogénétique et I'optimisation de

protocoles utilisée lors des seconds travaux présentés au chapitre 5.

1.2. La Pharmacogénétique

1.2.1. Définitions

Dés le IV®™ siecle avant J.C., Pythagore a mis en évidence I'effet de la génétique sur le
métabolisme, mettant en garde ses éléves contre des féves responsables chez certaines
personnes de crises hémolytiques aigués ou « favisme », liées a un déficit enzymatique en
Glucose-6-phosphate déshydrogénase (Cappellini and Fiorelli, 2008) (« ce qui peut étre
nourriture pour certains, peut étre poison violent pour d’autres », Pythagore, 510 avant J.C.).
Mais le terme « Pharmacogénétique » a été proposé bien plus tard, par Friedrich Vogel
(Vogel, 1959), a la suite de travaux d’Arno G. Motulsky mettant en évidence le role de la
génétique dans I'apparition d’effets indésirables apres la prise de médicaments (Motulsky,
1957).

La Food and Drug Administration (FDA) définit pour I'industrie la pharmacogénomique (PGx)
comme |'étude des variations de I’ADN (acide désoxyribonucléique) et de I’ARN (acide
ribonucléique) associées a la variabilité de la réponse aux traitements (Food and Drug
Administration (FDA), 2008). Le champ de la pharmacogénomique comprend Ia
pharmacogénétique (PGt), définie comme I'étude de la part de la variabilité entre les sujets
dans la réponse aux traitements expliquée par des variations dans la séquence de I"ADN
(Food and Drug Administration (FDA), 2008; Weinshilboum, 2003). L’objectif de I'étude de la
pharmacogénétique est de pouvoir anticiper par la suite, sachant les caractéristiques
génétiques d’un patient, sa réponse a un futur médicament pour en adapter la posologie ou
mettre en place un traitement alternatif. Ainsi, la pharmacogénétique est un acteur majeur
de la médecine personnalisée (Allorge and Loriot, 2004). Les études pharmacogénétiques
visent a mettre en évidence I'impact d’'un ou de plusieurs polymorphismes sur la relation
dose-effet d’un médicament. Au niveau PK, cela se traduit par une variabilité dans
I’exposition de I'organisme au médicament, ce qui modifie la relation concentrations - effet

et donc la réponse au traitement. La connaissance des facteurs génétiques pouvant modifier
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la relation PK/PD d’une molécule est importante pour le suivi du patient et ce d’autant plus
que la marge thérapeutique d’un médicament est étroite. Cette marge représente
I'intervalle d’exposition au médicament dans lequel le médicament est efficace avec une
toxicité limitée. La marge peut étre définie en représentant comme illustré dans la Figure
1.11, la survenue d’effets thérapeutiques ou toxiques dans une population en fonction de la
dose de médicament. Cette relation peut également étre définie, pour plus de précision, en
fonction de I'exposition du patient au traitement, la relation dose - exposition n’étant pas
toujours linéaire. Il est nécessaire de maintenir chez un patient cette exposition et pour cela
de connaitre les facteurs pouvant interférer et résulter en une exposition trop faible et donc
un médicament inefficace, ou une exposition trop importante avec un risque accru de

toxicité pour le patient.
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Figure 1.11. lllustration de la marge thérapeutique (Mathijssen et al., 2014). En ordonnée est
représenté le pourcentage de patients présentant un effet thérapeutique ou toxique en fonction de
la dose de médicament administrée. La courbe bleue représente I'évolution de I'effet thérapeutique
dans la population selon la dose et la courbe rouge représente |'effet toxique.

1.2.2. Les polymorphismes génétiques

Le génome humain contient toutes les informations déterminant les caractéristiques
macroscopiques (e.g. la couleur des yeux) et microscopiques (e.g. le groupe sanguin) d’un

individu. Le matériel génétique est codé dans I’ADN, présent dans le noyau des cellules et

28



Chapitre 1 : Introduction

réparti sur 23 paires de chromosomes (dont 22 autosomes et une paire de chromosomes
sexuels). L'ADN est formé de deux brins en hélice constitués d’'un enchainement de
nucléotides (Figure 1.12). On compte 4 bases azotées, représentées par une lettre, qui
constituent le nucléotide : I'adénine (A), la guanine (G), la thymine (T) et la cytosine (C). Les
deux brins d’ADN sont reliés au niveau de leurs bases azotées selon des combinaisons
connues : I'adénine est toujours liée a la thymine (A-T) et la guanine toujours liée a la

cytosine (G-C).

Base pairs [ <

Adenine Thymine

— )

Guanine Cytosine

Sugar phosphate
backbone

Figure 1.12. Structure de I’ADN en double hélice et présentation des quatre bases azotées formant
la séquence génétique (US National Library of Medecine). Un brin d’ADN est formé d’un
enchainement de nucléotides, eux-mémes constitués d’'un groupe phosphate et d’un sucre, le
désoxyribose (sugar phosphate backbone), et d’une base azotée ou se fait I'appariement avec le brin
complémentaire. On parle alors de paires de bases (base pairs).

Le génome humain est constitué de plus de 3 milliards de paires de bases, dont environ 1,5%
de séquences codant pour des protéines, réparties sur environ 22000 genes (Lander et al.,
2001), dont les protéines impliquées dans la PK/PD des médicaments. Les chromosomes
étant présents chez ’'Homme par paire, chaque individu posséde deux versions d’'un méme

gene.
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D’un individu a l'autre, la séquence génétique ne varie que d’environ 0,5%, (Levy et al.,
2007) mais ce faible taux de variation est responsable de grandes différences, observables a
I'ceil nu ou non. A un locus donné (position physique), les différentes versions de la
séquence génétique sont appelées « alléles ». Elles sont entre autres responsables de la
variabilité observée dans les phénotypes d’intérét en pharmacogénétique. Ces variations
appelées également mutations peuvent étre de différente nature. Dans cette these, seuls les
Single Nucleotide Polymorpisms (SNPs) seront abordés, mais d’autres mutations génétiques
peuvent étre citées pour mémoire : les insertions/délétions d’une partie de la séquence, les
mutations chromosomiques comme la trisomie ou la variation du nombre de répétitions
d’un motif de plusieurs nucléotides (mini ou microsatellites).

1.2.2.1. Les Single Nucleotide Polymorphisms

Les SNPs représentent I'existence dans la population de variations d’une base dans la
séquence d’ADN, i.e. I'échange d’un nucléotide par un autre a un locus donné. L'existence
dans la population de deux alléles classe les individus en trois catégories : soit aucun alléle
n’est muté et I'individu est homozygote sauvage, soit un seul alléle est muté et I'individu est
hétérozygote, soit les deux alleles sont mutés et l'individu est homozygote muté.
L'information génétique exprimée résulte de I'expression conjointe des deux alléles, ainsi
différents modeéles génétiques peuvent étre observés. On parle de modeéle additif lorsque les
effets de chaque alléle muté s’additionnent. L'effet sur le phénotype chez un homozygote
muté est alors deux fois plus important que chez un hétérozygote. Dans un modele
dominant, la présence d’un seul allele muté est suffisante pour observer la totalité de I'effet,
qui est alors le méme chez un homozygote muté et un hétérozygote. A I'inverse, dans un
modele récessif, I'effet n’est observé que si les deux alleles sont mutés et seul le phénotype
des homozygotes mutés est affecté.

Cette mutation peut avoir différentes conséquences sur I'expression du géne et I'activité de
la protéine synthétisée. Pour les comprendre, il faut expliquer comment I'organisme passe
de la séquence génétique d’un géne constituée de plusieurs milliers de bases, a une protéine
fonctionnelle. Dans une premiere, phase I’ADN est transcrit en ARN, une structure monobrin
avec une séquence pratiquement identique (la thymine T est remplacée par un uracile U).
Cette séquence d’ARN est ensuite traduite en plusieurs acides aminés formant une protéine
selon un code génétique connu. Ainsi un ensemble de trois nucléotides ou codon va étre

traduit en un acide aminé (Table 1.1). Ce code est universel car identique pour I'ensemble
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du monde vivant (de la bactérie a 'THomme), non ambigu car un codon ne peut donner gu’un
seul acide aminé, mais redondant car un méme acide aminé peut étre obtenu a partir de
différents codons. Parmi ces triplets de nucléotides, il existe des codons Stop responsables

de I'arrét de la traduction.

Table 1.1. Code génétique : les codons stops sont notés en rouge et le codon d’initiation de Ila
traduction en bleu (Met).
Second position

First position Third position

U C A G

Phe Ser Tyr Cys U

U Phe Ser Tyr Cys C

Leu Ser Stop Stop A

Leu Ser Stop Trp G

Leu Pro His Arg U

C Leu Pro His Arg C

Leu Pro Gln Arg A

Leu Pro Gln Arg G

lle Thr Asn Ser U

A lle Thr Asn Ser C

lle Thr Lys Arg A

Met Thr Lys Arg G

Val Ala Asp Gly U

G Val Ala Asp Gly o

Val Ala Glu Gly A

Val Ala Glu Gly G

Ala : Alanine, Asp : acide Aspartique, Glu : acide Glutamique, Cys : Cystéine, Phe : Phénylalanine, Gly :
Glycine, His : Histidine, lle : Isoleucine, Lys : Lysine, Leu : Leucine, Met : Méthionine, Asn : Asparagine,
Pro : Proline, GIn : Glutamine, Arg : Arginine, Ser : Serine, Thr : Thréonine, Val : Valine, Trp :
Tryptophane, Tyr : Tyrosine.

Au locus d’un SNP, I'’échange d’une base par une autre peut donner un codon traduit par le
méme acide aminé; cette mutation est dite « silencieuse » et serait sans impact délétéere.
Toutefois, il a été démontré que ces mutations silencieuses pouvaient avoir un effet sur
I’expression des génes (e.g. sur la vitesse de traduction d’'un codon (Chevance et al., 2014))
et donc sur le phénotype (Sauna and Kimchi-Sarfaty, 2011). Il est alors important de ne pas
négliger ces mutations dans les analyses pharmacogénétiques. Le codon peut aussi étre
traduit en un autre acide aminé, la protéine codée ayant une fonction altérée, on parle de

mutations « faux sens ». Enfin, le nouveau codon peut étre un codon Stop résultant en une
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protéine tronquée qui n’a pas d’activité et dans ce cas on parle de mutation « non-sens »

(Figure 1.13).

Missense mutation Nonsense mutation

Original DNA code for an amino acid sequence. Original DNA code for an amino acid sequence.

M—CATCATCATCATCATCATCAT ova—CAGCAGCAGCAGCAGCAGCAG

bases bases
- His H His H His H His H His H His H His }- -4 Gin H Gin H GiIn H Gin H Gin H GIn H GIn }-
Amino acid Replacement of a Amino acid Replacement of a
single nucleotide. single nucleotide.
T T 1} 1 T T 1} T 1 T T T 1 T T 1} T T T T T 4 ol T T T T 1 T T 1| T T T T T 1 T T 1} T I T >
CATCATCATCECTCATCATCAT CAGCAGCAGTAGCAGCAGCAG
- His H His H His HBZIH His H His H His }- -4 GIn H Gin H GIn HESTW
\ Incorrect amino acid, which may Protein \ Incorrect seqence causes
produce a malfunctioning protein. shortening of protein.

Figure 1.13. lllustration d’une mutation faux sens (gauche) et non-sens (droite). Dans la mutation
faux sens I'adénine A est remplacée par une cytosine C introduisant le mauvais acide aminé dans la
séquence protéique. Dans la mutation non-sens le remplacement de la cytosine C par une thymine T
introduit un codon stop résultant en une protéine tronquée.

A ce jour, prés de de 100 millions de SNPs ont été référencés (d’aprés dbSNP (dbSNP Build
144, résumé du 8 juin 2015), une base de données des variations génétiques hébergée par le
NCBI, National Center for Biotechnology Information (Wheeler et al., 2007)), ce qui en fait la
variation génétique la plus fréquente dans le génome humain, représentant 90% des
différences de séquence entre les individus. Les SNPs sont tres abondants, distribués dans
I’ensemble du génome, et sont donc des marqueurs trés informatifs pour I’étude du génome
humain. Tous ne sont pas localisés sur les séquences codantes des genes (exons), mais
également sur des séquences non codantes (introns) ou intergéniques ou ils pourront
affecter la transcription ou I’épissage de I’ARN.

1.2.2.2. Le déséquilibre de liaison

Outre leur grand nombre, les SNPs ont une autre caractéristique : ils peuvent étre fortement
corrélés entre eux. Cette corrélation est due au déséquilibre de liaison (LD pour linkage
disequilibrium) qui est lui-méme la conséquence de recombinaisons génétiques.

La recombinaison génétique consiste en un échange de matériel génétique entre les deux
chromosomes d’une paire homologue (Figure 1.14). Ces réarrangements permettent un

brassage et sont donc a I'origine de la diversité génétique observée dans la population.
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Figure 1.14. lllustration du déséquilibre de liaison (Bush and Moore, 2012). Sur la gauche, au sein
d’'une méme famille, le déséquilibre de liaison apparait lorsque deux marqueurs génétiques,
représentés par les marques rouges, restent liés sur le méme chromosome plutét que d’étre
dissociés lors des recombinaisons symbolisées par un trait rouge (points de cassure). Ce phénomene
peut étre généralisé a une population (a droite) ou le poids de la recombinaison est plus important,
permettant ainsi le brassage génétique et un retour a I'équilibre de liaison, mais ou certains
marqueurs restent en déséquilibre.

Deux SNPs sont corrélés lorsque la probabilité de recombinaison, i.e. que le point de cassure
se fasse entre ces deux loci, est faible. Cette probabilité augmente lorsque la distance
séparant les deux SNPs augmente. On quantifie cette distance en centiMorgans (cM). Deux
SNPs fortement corrélés seront toujours appariés et l'observation d’un seul SNP est
suffisante pour avoir I'information sur le second.

Le coefficient de corrélation r quantifie le déséquilibre de liaison entre deux marqueurs. En
prenant I'exemple de deux polymorphismes de génotypes respectifs A /a et B/b, le

coefficient de corrélation se calcul comme étant :

o Pa-Pp)Pa-Py) — Pa-Pb)Pa-Ps)
\Pa-Pa-PB-Pp

ol P4, Pa, P €t Py sont les fréquences respectives des alléles A, a et B, b (Lewontin, 1988).

(1.15)

Ces deux marqueurs sont en complet déséquilibre de liaison lorsque le carré du coefficient

de corrélation, i.e. le coefficient de détermination 12, vaut 1.
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Une conséquence de cet appariement est que l'association mise en évidence lors d’une
étude entre un polymorphisme et un phénotype n’est pas systématiquement causative
(Figure 1.15). Cela peut étre une association indirecte et dans ce cas le marqueur observé
est en déséquilibre de liaison avec le variant effectivement causal (Balding, 2006). Ceci
constitue la base des analyses dites « génome entier » ou les variants causaux ne seront pas

génotypés, mais identifiés par d’autres variants en déséquilibre de liaison.

Indirect e eeeeea > Disease
association _e=="" phenotype
-

P

’
4 Direct Direct
» association association
- : —Haplotype
Typed marker locus Unobserved causal locus

Figure 1.15. Conséquences du déséquilibre de liaison (Balding, 2006). Le lien direct entre le
phénotype et le variant causal n’a pu étre détecté car ce denier n’a pas été génotypé. Une
association a été mise en évidence avec un autre variant qui n’est pas causal, mais en déséquilibre de
liaison avec le variant causal.

On peut définir un haplotype représentant un bloc de marqueurs en déséquilibre de liaison
se transmettant de génération en génération (Figures 1.16 et 1.17).

L'ensemble de SNPs constituant un bloc haplotypique peut étre résumé en un sous
ensemble de quelques marqueurs ou « tag SNPs ». Ces tag SNPs sont considérés comme
représentatifs d’'une région du génome et leur génotypage suffit a connaitre la séquence de
toute la région (Figures 1.16).

L'analyse en génétique des blocs haplotypiques a comme intérét de diminuer le nombre de
marqueurs a génotyper et le nombre de tests statistiques a effectuer. Nous montrons par la
suite que l'exploration d’'un nombre important d’associations entre des marqueurs
génétiques et un phénotype a un impact sur la puissance des analyses.

Il est tout de méme conseillé de commencer une analyse en prenant en compte I'ensemble
des polymorphismes (Tregouet and Tiret, 2004). Un polymorphisme peut en effet étre
retrouvé dans plusieurs blocs haplotypiques, et I'effet détecté pour ce variant est dilué dans

les différents blocs et est donc inférieur a I'effet réel du variant pris individuellement.
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SNP SNP SNP

a SNPs ' ' i
Chromosome1 AACACGCCA....TTCGGGGTC.... AGTCGACCG....
Chromosome2 AACACGCCA.... TTCGAGGTC.... AGTCA ACCG....
Chromosome3 AACATGCCA.... TTCGGGGTC.... AGTCA ACCG....
Chromosome4 AACACGCCA.... TTCGGGGTC.... AGTCGACCG....

b Haplotypes
Haplotype1 CTCAAAGTACGGTTCAGGCA
Haplotype2 TTGATTGICGCAACAGTAATA
Haplotype3 CCCIGATCTIGTGATACTGGTG
Haplotype 4

¢ Tag SNPs
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Figure 1.16. Détermination de blocs haplotypiques et tag SNPs (International HapMap Consortium,

2003).

a. Quatre séquences d’'un méme locus observées chez quatre individus. Trois variations (SNPs) sont
observées entre les individus.

b. Seuls quatre haplotypes formés de la combinaison de plusieurs SNPs contigus (dont les trois
observés en a.) sont observés dans la population parmi toutes les combinaisons possibles des 20
SNPs.

c. Les trois tag SNPs a génotyper pour identifier les quatre haplotypes en b. et ainsi connaitre la
séquence des 20 SNPs.
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Figure 1.17. Exemple de LD plot (Shou et al., 2012). Le graphique représente les corrélations entre

chaque combinaison de 2 SNPs. Les zones bleues et violettes présentent les plus forts déséquilibres
et en rouge sont surlignés les tag SNPs. Dans cet exemple on observe deux blocs haplotypiques.
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1.2.2.3. Techniques d’analyses des séquences génétiques: recherche des
mutations ponctuelles
Il existe différentes techniques pour déterminer la séquence génétique d’un individu et
identifier les régions de variations. Nous nous intéressons dans cette thése aux substitutions
nucléotidiques (SNPs), des mutations ponctuelles. Nous exposons dans ce paragraphe deux
techniques permettant d’identifier ce type de mutation : une technique de séquencage et
une technique de génotypage.
La technique de réaction en chaine par polymérase (PCR, polymerase chain reaction) permet
d’amplifier en grand nombre des séquences d’ADN a partir d’une faible quantité d’acide
nucléique et d’amorces spécifiques. Cette technique s’est développée a partir des années 80
(Mullis et al., 1986) et est a I'origine des méthodes modernes de caractérisation de I’ADN,
basées sur le séquencage ou le génotypage. Cette technique permet en effet d’obtenir
suffisamment de matériel génétique pour I'analyse.
Le séquencage est une méthode utilisée pour déterminer la séquence génétique exacte
d’une portion plus ou moins longue d’ADN. La technique a été établie par Sanger en 1977
(Sanger et al., 1977) et a évolué grace a l'utilisation de fluorochromes (plutét que des
marqueurs radioactifs) et de séquenceurs automatiques. Un fragment d’ADN monobrin
précédemment amplifié par PCR est placé dans un milieu contenant de I’ADN polymérase et
des nucléotides (A, T G ou C) dont certains sont modifiés (didéoxynucléotides) et marqués
avec des fluorochromes. L’ADN polymérase reconstitue alors la séquence complémentaire
de I’ADN monobrin en incorporant de facon aléatoire les nucléotides modifiés, ce qui
entraine un arrét de I’élongation du brin. La lecture, par des logiciels, de la fluorescence et
de la taille des différents fragments formés permet de reconstituer la séquence de ’ADN. En
fonction de la région choisie, celle-ci pourra ou non inclure des polymorphismes qui seront
alors identifiés. Cette approche ne permet d’étudier que des séquences courtes, de 800 a
1000 bases, et n’est donc pas adaptée a I'étude d’un grand nombre de marqueurs répartis
sur 'ensemble du génome. L’'émergence de nouvelles méthodes de séquencage (Metzker,
2010) a permis de diminuer le co(t de ces techniques et ouvert la voie a des perspectives de
marquage plus dense du génome.
Le génotypage est quant a lui un processus permettant de déterminer le variant porté par un
individu a une position donnée. La PCR temps réel permet de détecter la présence d’une

mutation ponctuelle chez un individu (Lay and Wittwer, 1997). Elle se base sur le principe de
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la PCR classique : la séquence d’ADN d’intérét, contenant la position a génotyper, est
amplifiée et hybridée a une sonde complémentaire marquée par fluorescence. La
fluorescence ne peut étre mesurée que quand le brin d’ADN et la sonde sont hybridés. La
force de cette hybridation est diminuée s’il y a eu substitution nucléotidique a la position
étudiée, car la séquence de la sonde n’est pas exactement complémentaire. La température
du milieu est augmentée progressivement lors d’une phase de fusion aprés la PCR. Le clivage
entre la sonde et I’ADN est atteint a une certaine température, entrainant la diminution de
la fluorescence. En présence de substitution nucléotidique, et parce que I'hybridation est
moins forte, la température nécessaire au clivage est plus faible. Ainsi on peut identifier si la
séquence contient une substitution nucléotidique grace au profil de fluorescence en
fonction de la température (Figure 1.18). Cette approche est relativement abordable et
surtout simple a mettre en place grace a des méthodes automatisées par des robots (e.g.

thermocycleurs), mais n’informe que sur la position étudiée.
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Figure 1.18. Résultats obtenus aprés génotypages par un thermocycleur (Genotyping using the
LightCycler® 480 System, http://lifescience.roche.com). Le graphique en bas a droite représente les
signaux fluorescents en fonction de la température émis par la sonde. En bleu les individus sont
homozygotes sauvages, en rouge homozygotes mutés et en vert hétérozygotes.

C’est avec cette méme approche basée sur I'hybridation de brins complémentaires que s’est

développée la technique des puces a ADN (Lander, 1999; Lockhart et al., 1996). Dans le cas
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des puces a SNPs, des sondes spécifiques a un SNP sont fixées sur une puce en verre.
L’avantage ici est que plusieurs centaines a milliers de sondes vont pouvoir étre déposées,
correspondant a autant de SNPs qui pourront étre étudiés. L’ADN du sujet est marqué et mis
au contact de la puce. L’hybridation de ’ADN étudié et de la sonde complémentaire pourra
alors étre mesurée par fluorescence. Ainsi on est aujourd’hui capable de génotyper chez un
individu plusieurs centaines de milliers de SNP en une seule expérimentation. Il est possible
aujourd’hui de concevoir des puces spécialisées, par exemple dans I'étude de génes
impliqués dans la pharmacocinétique des médicaments, pour des analyses plus ciblées.
Cette révolution technologique est a l'origine de la création de projets internationaux de
génotypages a grandes échelle, afin de constituer de grandes bases de données génétiques.
1.2.2.4. Les bases de données génétiques

Il existe aujourd’hui de nombreuses bases de données des variations génétiques qui
différent par la maniéere dont les données sont générées.

Pour mémoire nous citons dbSNP (base de données du NCBI (Wheeler et al., 2007)) ou
Ensembl (projet conjoint a I’European Bioinformatics Institute et au Welcome Trust Sanger
Institute (Hubbard et al., 2007)), qui rassemblent de nombreux marqueurs génétiques,
mutations ponctuelles ou autres, de 'Homme mais également d’autres especes. Ces
navigateurs ne génerent pas eux-mémes leurs données et sont donc dépendants des
laboratoires de recherche qui les produisent. De plus, ils ne sont pas responsables de la
qualité des données collectées et ces bases sont régulierement mises a jour, certains
marqueurs étant supprimés car artéfactuels ou bien fusionnés avec d’autres marqueurs déja
présents dans la base.

D’autres projets internationaux génerent directement leurs données et assurent leur qualité.
Nous citons le projet 1000 Genomes (The 1000 Genomes Project Consortium, 2012) qui
regroupe les données issues du séquencage de 1092 génomes humains chez des sujets du
monde entier. De la méme facon, le projet HapMap (www.hapmap.org, (The International
HapMap Consortium, 2005)), débuté en octobre 2002, a pour objectif de cartographier les
blocs de SNPs en déséquilibre de liaison et de créer une base de données publique des
variants génétiques chez I’'Homme. L'intérét d’identifier ces haplotypes est de déterminer un
ensemble de marqueurs (tag SNPs) a génotyper afin de connaitre des séquences de régions
entieres. Ainsi, I'identification de plusieurs centaines de milliers de SNP, sans a priori,

répartis sur I'ensemble du génome, peut permettre |'identification indirecte d’associations
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entre un phénotype, généralement des maladies complexes, et un ou des variants causaux.
Plusieurs millions de SNPs ont été génotypés dans le projet HapMap, et ce dans différentes
populations ethniques.

1.2.3. Les analyses pharmacogénétiques

1.2.3.1. Les analyses de liaison

Les maladies monogéniques sont causées par la présence d’une unique mutation dans la
séquence génétique d’un individu. On les appelle également maladies mendéliennes,
causées par un variant tres rare mais associé a un effet important (Figure 1.19). Pour
identifier le polymorphisme responsable d’'une maladie monogénique, une analyse de liaison
peut étre effectuée dans une famille. On cherche alors une séquence génétique transmise
avec la maladie d’une génération a 'autre (Risch and Merikangas, 1996). La région une fois
identifiée est séquencée afin de détecter le variant causal. Cette approche n’est pas adaptée
aux maladies complexes, causées par de multiples facteurs environnementaux et
génétiques. De la méme maniere, on fait I'hypothese que la variabilité des phénotypes
PK/PD est la résultante de plusieurs facteurs a la fois génétiques et non génétiques. Les
études d’association sont plus appropriées car plus puissantes pour ces relations PGt.
1.2.3.2. Les études d’association génétique

Pour identifier I'effet d’'un ou plusieurs variants génétiques sur un phénotype binaire, une
étude d’association compare la fréquence de ces variants dans une population divisée en un
groupe cas et un groupe témoins, ou en regard de la distribution du phénotype dans la
population lorsqu’il est continu. Un marqueur génétique est alors traité comme une
covariable catégorielle et on cherche a expliquer une partie de la variance du phénotype, a
I'instar d’autres types de covariables comme montré dans le paragraphe 1.1.5.1. La part de
la variance expliquée par le polymorphisme dépend de deux facteurs, la fréquence de ce
polymorphisme et son effet sur le phénotype (Figure 1.19). Un variant fréquent et
présentant un effet fort sur le phénotype a tendance a expliquer une part importante de la
variance de ce dernier et peut donc étre facilement identifiable. A 'opposé, il est difficile
d’avoir la puissance suffisante pour mettre en évidence un polymorphisme rare et associé a
un effet limité, expliquant une faible part de la variance du phénotype. Mais ces variants
sont cliniguement négligeables. Entre ces deux extrémes, on peut trouver un variant ayant
un effet fort mais affectant peu de sujets (cas des maladies monogéniques), a cause de la

faible fréquence du polymorphisme dans la population étudiée. Ce variant au niveau de la
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population explique une faible part de la variabilité et ne peut étre détecté que si la variation
est observée chez un nombre suffisant de sujets. Enfin, un variant avec un effet limité mais
fréquent explique néanmoins une partie non négligeable de la variance du phénotype dans
la population. C’est I’hypothése du common variant — common disease (Pritchard and Cox,
2002), présumant que les maladies complexes, fréquentes, sont causées par des variations
génétiques communes dans la population (fréquence supérieure a 5% dans la population),
associées a des effets modérés. Ce type de variant est identifié par les études d’association

exposées dans ce paragraphe.
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Figure 1.19. Identification des variants génétiques en fonction de la fréquence de I'allele mineur
représentée en abscisse, et de la taille de I'effet associé a celui-ci représenté en ordonnée et exprimé
en odds ratio (Manolio et al., 2009).

La conception de ces études d’association et les résultats qui en sont issus peuvent varier en
fonction du mode de sélection des sujets et du nombre de polymorphismes étudiés.

Pour la sélection des sujets d’une étude PGt, une premiére approche consiste a les
sélectionner selon leur génotype, afin d’assurer une bonne représentation des différentes
sous-populations génétiques (Comets et al., 2007), notamment des homozygotes mutés
dont la fréquence dans la population est plus limitée (Verstuyft et al., 2003). Cette approche
garantit une puissance suffisante pour mettre en évidence une relation entre le phénotype
et le polymorphisme utilisé comme critére d’inclusion, mais seul un nombre limité de
polymorphismes peut étre étudié. De plus une hypothése mécanistique forte est faite sur le

lien entre le polymorphisme testé et le phénotype, et on peut alors ne pas détecter d’autres
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relations. Les analyses PGt peuvent également étre incluses dans des essais plus larges
congus pour d’autres objectifs (e.g. étude PK/PD), en génotypant systématiquement les
sujets inclus dans l'essai. Elles ont comme avantage de pouvoir étudier un tres grand
nombre de polymorphismes quand elles sont associées a des méthodes de génotypage
comme une puce a ADN. Ici I'étude de la pharmacogénétique se fait sans a priori, i.e. en
aveugle de tout lien entre les polymorphismes et le phénotype d’intérét. Dans ce cas la
distribution des sous-populations ne peut étre controlée lors de l'inclusion des sujets et est
donc dépendante de la fréquence du polymorphisme dans la population. Dans cette these
nous ne considérons que cette seconde approche avec un génotypage a posteriori des
études PK.

Le nombre de polymorphismes étudiés permet de diviser les études PGt en trois catégories :
les études basées sur une approche « polymorphismes candidats », celles basées sur une
approche « génes candidats » et enfin les études basées sur une approche « génome
entier ». Les études polymorphismes et genes candidats impliquent des genes sélectionnés a
priori selon leur fonctionnalité. Dans I'approche polymorphismes candidats un seul géne est
étudié et donc seuls un a quelques polymorphismes sont identifiés. Tandis que dans
I’'approche génes candidats, plusieurs génes sont étudiés et quelques dizaines a centaines de
polymorphismes présents sur ces génes sont génotypés. Ainsi ces deux approches s’averent
étre une bonne méthode lorsque le lien mécanistique entre la génétique et le phénotype est
déja connu. C’'est notamment le cas en pharmacocinétique ol I'on connait les protéines, et
donc les génes, impliqués dans le métabolisme et le transport des médicaments. Le risque
avec cette approche est d’étudier un trop faible nombre de génes, et donc de ne pas
identifier un variant causal. Par ailleurs en raison du nombre de sujets trop limité, les études
basées sur une approche génes candidats manquaient souvent de puissance statistique pour
détecter des polymorphismes causaux (Dichgans and Markus, 2005; Zondervan and Cardon,
2007). Mais la bonne connaissance des candidats dans le cadre des études PGt laisse penser
gu’elles fourniraient de meilleurs résultats que les études d’association génome entier. Ces
analyses génome entier ont vu le jour en 2005 avec la premiére étude s’intéressant a un
grand nombre de variants génétiques dénommée GWAS pour Genome-Wide Association
Studies (Klein et al., 2005). Cette approche a été rendue possible par le développement des
méthodes de génotypages (puces a ADN) et de projets internationaux comme 1000

Genomes ou HapMap. Du fait du trés grand nombre d’associations testées dans ce type
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d’étude et donc de la nécessité de corriger le seuil de significativité pour tests multiples, il
est difficile de mettre en évidence une relation entre un variant génétique et un
polymorphisme. Ces études requiérent un nombre trés important de sujets (souvent
plusieurs milliers) et nécessitent donc des collaborations internationales (McCarthy et al.,
2008). De plus ces GWAS, qui utilisent des puces a ADN et donc des variants fréquents, ne
peuvent mettre en évidence que des variants causaux dont la fréquence dans la population
est élevée (Figure 1.19). Enfin ces études nécessitent la mise en place de nouvelles études
confirmatoires (études de réplication) sur des cohortes indépendantes afin d’éviter de
conclure a une association faussement positive (McCarthy et al., 2008). Toutefois ces études
de réplication devraient étre effectuées également pour les études n’entrant pas dans le
cadre des GWAS, ce qui n’est a I’heure actuelle pas fait systématiquement.

1.2.3.3. Méthodes d’analyses en étude d’association

L'analyse statistique de I'effet de plusieurs polymorphismes sur un phénotype repose sur
I'utilisation de modeéles ou chaque variant génétique est associé a un coefficient d’effet
reflétant son lien avec le phénotype. Dans le cadre des associations PGt, les phénotypes
PK/PD étudiés sont généralement continus (e.g. la glycémie dans le diabéte pour la
pharmacodynamie, ou les parametres PK exposés précédemment), un modéle linéaire est
alors utilisé. Les associations entre le phénotype et les polymorphismes génétiques sont
quantifiées par régressions linéaires univariées et/ou multivariées. De nombreuses
approches ont été développées en génétique sur la base de ces modeles linéaires. Nous
exposerons dans ce paragraphe les régressions linéaires classiques ou les coefficients
d’effets sont d’abord estimés, puis un test est utilisé pour sélectionner les polymorphismes
ayant un effet significatif. Puis nous nous intéresserons aux régressions pénalisées ou les
coefficients d’effets sont estimés et les polymorphismes sélectionnés en une seule étape.
Enfin nous parlerons de la correction pour tests multiples, le grand nombre de
polymorphismes étudiés avec ces approches étant a I'origine d’une inflation de 'erreur de

type .

De maniere usuelle, un modele linéaire s’écrit sous la forme :

Y=a+BX+e¢€ (1.16)

ou Y correspond a la variable réponse (le phénotype), X au vecteur des variables

explicatrices (les SNPs), a l'intercept fixé a 0 pour simplifier le formalisme dans la suite du
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texte, B le vecteur des coefficients d’effet associés aux variables explicatrices et € le terme
d’erreur, supposée suivre une loi normale. En faisant varier les valeurs prises par les variants
X, il est possible de tester différents modéles génétiques (exposés au paragraphe 1.2.2.1).
Ainsi on code les variables X {0, 1, 2} pour un modeéle additif, {0, 1, 1} pour un modele
dominant et {0, 0, 1} pour un modeéle récessif; respectivement pour un homozygote sauvage,
un hétérozygote et un homozygote muté.

Classiquement, on estime les différents coefficients d’effet B en cherchant & minimiser le

terme des moindres carrés :

N

» 2
B = argmin z Vi — Zﬁ’jxij (1.17)
j=1

i=1

ou y; représente |'observation chez le sujet i (i = 1, ..., N)), B; le coefficient d’effet associé a
laj*™ (j = 1,...,p) variable Xij

Le principe de l'approche pas a pas, que nous nommons « stepwise procedure » dans
I’ensemble de la thése, est d’effectuer une régression univariée sur chaque variable a tester
et de ne conserver que la variable la plus significative. Les variables restantes sont de
nouveau testées, avec ajustement sur la variable conservée a |'étape précédente, en
univarié et de nouveau seule la variable la plus significative est conservée dans le modéle, et
ainsi de suite jusqu’a ce que plus aucune variable ne soit significative. Lehr (Lehr et al., 2010)
a adapté cette procédure au cas des analyses PGt dans les MNLEM. L’algorithme proposé
tient compte a chaque itération du déséquilibre de liaison entre les variants génétiques.
Ainsi, aprés chaque étape de régression univariée, lorsque deux SNPs significatifs sont
corrélés (r? > 0.8, équation 1.15), seul le plus significatif est conservé dans le modéle.

Les approches basées sur une régression pénalisée sont des méthodes multivariées ol tous
les coefficients d’effets associés aux variables sont estimés et I'effet de ces variables testé en
une seule étape, résultant directement en un modele final. Nous nous sommes intéressés a
trois méthodes : la régression ridge, le Lasso et I’'HyperLasso. Dans ces trois méthodes, les
estimations des coefficients d’effet sont contraintes par une fonction de pénalisation P, qui

differe d’une méthode a 'autre :

N 14

B = argmin Z y; — Zﬁjxij +P (1.18)

i=1 =1
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La régression ridge impose une pénalité sur la taille des coefficients d’effet pour réduire
I'erreur de prédiction (Hoerl and Kennard, 1970). Pour cela elle minimise le terme des

moindres carrés, pénalisé par la norme L, i.e. la somme des carrés des coefficients d’effet :
P
Pa(8) = 523,-2 (1.19)
j=1

ou Z?zl ,szest la norme L, et § un parametre de régulation de la pénalisation dont les

résultats sont dépendants de la valeur. Ce paramétre § est positif. Lorsqu’il est égal a 0, cela
revient a une régression multivariée classique. En augmentant la valeur de §, la pénalisation
augmente et les valeurs prises par les coefficients d’effet sont réduites. Pour déterminer la
valeur optimale de ce parameétre de régulation en fonction des données de I'analyse, une
procédure automatique a été développée dans le logiciel R (Cule and De lorio, 2013; R
Development Core Team, 2012). La régression ridge permet d’estimer un modéle en
présence de variables fortement corrélées. Cette approche ne permet pas la sélection des
variables et I'obtention d’'un modele final parcimonieux, mais elle peut étre couplée a une
méthode de sélection basée sur une extension du test de Wald (Cule et al., 2011) pour ne
sélectionner que les variables significatives.

Le Lasso minimise également le terme des moindres carrés (Tibshirani, 1994), pénalisé cette

fois ci par la norme L4, i.e. la somme des valeurs absolues des coefficients d’effet :

4
PO =¢) |8 (1.20
j=1

j
ou Z?=1|Bj| est la norme L; et £ un nouveau parametre de régulation. Plusieurs méthodes,
comme la cross-validation, peuvent étre utilisées pour fixer la valeur du parametre de
régularisation. Nous utilisons dans ces travaux une méthode qui permet de calculer ce
parameétre en fonction du nombre de sujets (N) et de I'erreur de type | par test «, en faisant

I’hypothese de conditions asymptotiques :
a |N

ou @~ est I'inverse de la fonction de distribution de la loi normale et o I'erreur standard du
phenotype (égale a 1 si le phénotype est standardisé). Le développement de cette formule
peut étre trouvé dans (Bertrand et al., 2015). L’avantage de cette approche comparée a la

régression ridge, est que la pénalisation permet de contraindre les effets peu importants a
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s’annuler, résultant ainsi en une sélection de variables, sans test, et en I'obtention d’un
modele parcimonieux. Le désavantage de cette méthode est que le nombre de variables
sélectionnées dans le modeéle est limité par le nombre d’observations, i.e. le nombre de
sujets (Verzelen, 2012). Cela peut poser probleme dans le cas d’études ou un trés grand
nombre de variants génétiques est testé (GWAS). De plus cette méthode a tendance, en
présence de variables corrélées, a choisir une variable arbitrairement et a estimer I'effet
associé aux autres variants a 0. Un algorithme de sélection de covariables dans les MNLEM
basé sur la méthode Lasso est implémenté dans le programme PsN (Lindbom et al., 2005,
2004; Ribbing et al., 2007).

L'HyperLasso est une méthode récente (Hoggart et al., 2008) dérivée du Lasso. Elle utilise
une autre forme de pénalisation dépendant de deux parameétres, un paramétre de forme A

et un parametre d’échelle y :
P PE

Py(Ay) = — z Gpz * log D e (1.22)
k=1 Y
ou D est une fonction parabolique cylindrique (Gradshteyn and Ryzik, 1980). Pour
déterminer les valeurs des paramétres de pénalisation A et y, il est nécessaire de fixer un
des parametres, usuellement A, pour calculer l'autre. Il a été démontré que fixer le
parameétre de forme A a 1 permettait d’estimer des distributions de coefficients d’effet plus
réalistes (Vignal et al., 2011). Le parametre d’échelle y peut alors étre calculé selon la méme

méthode que le Lasso, en adaptant la formule (Bertrand et al., 2015; Hoggart et al., 2008) :

D A
Sian(B(2A+ 1) -@a+2)(=Lh a_ |N
gn(B)( ) T g (1.23)
y D 18/ 2\o
—(zA+1)(—yJ)

La pénalisation utilisée dans ces approches peut étre considérée, d’'un point de vue
bayésien, comme une loi a priori appliquée sur la distribution des coefficients d’effet. La
régression ridge utilise un a priori Gaussien qui ne permet pas d’annuler des coefficients. Le
Lasso utilise une distribution a priori Double Exponentielle (DE) qui pénalise tous les
coefficients avec la méme amplitude, annulant les effets les plus faibles (Figure 1.20).
L'HyperLasso utilise une distribution a priori Normal Exponentiel Gamma (NEG) qui a
I'avantage de présenter un pic resserré autour de 0, favorisant I'élimination des variables
ayant un effet faible et donc un modeéle parcimonieux, et une queue de distribution large.

Cette loi permet de pénaliser moins séverement les effets les plus importants (Figure 1.20).
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Ainsi plus le parametre de forme sera faible et plus le pic de la distribution sera resserré
autour de 0, résultant en la sélection de peu de SNPs corrélés. L'HyperLasso semble montrer

un avantage dans les études ou un tres grand nombre de variants génétiques est étudié.
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Figure 1.20. Distribution a priori des méthodes Lasso (DE) et HyperLasso (NEG) en fonction du
parametre de forme A (Hoggart et al., 2008). La méthode Lasso avec son a priori DE représenté en
noir pénalise tous les variants avec la méme intensité, tandis que I'a priori NEG de la méthode
HyperLasso représenté en rouge, vert et bleu pénalise plus fortement les faibles coefficients. Plus le
parametre de forme de la distribution NEG est faible et plus cette derniére est resserrée autour de 0
avec une queue large comme représenté en rouge, a I'inverse avec un paramétre de forme tres
élevé, la distribution NEG représentée en bleu tend vers la distribution DE représentée en noir, et
donc la méthode HyperLasso tend vers la méthode Lasso.

Nous I'’évoquions précédemment, I'analyse de données génétiques peut amener a tester un
grand nombre d’associations sur un méme phénotype. Cette multiplicité des tests conduit a
une inflation de l'erreur de type |, correspondant a la probabilité de conclure a une
association significative alors que celle-ci ne I'est pas. On fixe généralement cette erreur de
type | a 5% mais on peut également choisir une probabilité plus faible (e.g. 1%) lorsque I'on
veut s’assurer de la significativité de I’association mise en évidence, ou au contraire une

probabilité plus importante (e.g. 20%) dans le cas d’analyses exploratoires ou I'on cherche a
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générer des hypothéses. Cette erreur de 5% correspond a un seul test. Le Family Wise Error
Rate (FWER) est la probabilité de détecter au moins un faux positif, i.e. une association

faussement significative, lorsque plusieurs tests sont effectués. Cette erreur de type | globale

est alors égale a :
FWER=1—(1—a)M (1.24)

ou a représente I'erreur de type | pour un test et N; le nombre de tests. Dans ce cas le
risque global de conclure a tort a une association significative augmente (Huque and Sankoh,

1997), comme représenté dans la Figure 1.21.
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Figure 1.21. Erreur de type | globale (FWER) représentée par la courbe bleue, et erreur de type | par
test (a) représentée par la courbe rouge, exprimées en pourcentage en fonction du nombre de tests.
Pour une erreur a fixée a 20% pour chaque test, sans correction, on observe une inflation de I'erreur
de type | globale FWER avec le nombre de tests.

Le principe des analyses statistiques fréquentistes est de conclure a I'association entre une
variable d’intérét et une variable descriptive si la valeur p (ou p-value), i.e. la probabilité que
I’'hypothese nulle selon laquelle il n'y a pas d’association soit vérifiée, est inférieure a un
seuil égal a l'erreur a. Plusieurs méthodes de correction pour tests multiples ont été
développées. Nous évoquons dans cette these deux méthodes basées sur une correction de
la valeur p. La méthode de Bonferroni (Bland and Altman, 1995) consiste a réaliser les tests
avec un seuil de significativité corrigé pour qgu’au final I'erreur au niveau global FWER

atteigne la valeur souhaitée (e.g. 20%).
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En supposant que les tests sont indépendants, I'erreur de type | par test corrigée par la

méthode de Bonferroni est la suivante :

FWER
Xponferroni — N (1.25)
t

L’autre méthode est celle de Sidak (Sidak, 1967) ou, sur le méme principe, on calcule I'erreur
de type | par test en fonction du nombre de tests a effectuer d’apres la formule (Figure

1.22) :

1
tsigse = 1 — (1 — FWER) /N (1.26)

Ces deux méthodes donnent des seuils trés proches pour un faible nombre de tests. Lorsque

ce nombre est plus élevé, la méthode de Bonferroni est plus conservatrice.
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Figure 1.22. Erreur de type | globale (FWER) représentée par la courbe bleue, et erreur de type | par
test («) représentée par la courbe rouge, exprimées en pourcentage en fonction du nombre de tests.
Pour une erreur globale FWER cible de 20%, I’erreur de type | par test a, corrigée avec la méthode de
Sidak, diminue avec le nombre de tests.

On comprend ainsi le manque de puissance qui peut étre observé dans les études en
génétique et notamment dans les GWAS. La méthode de Bonferroni est la plus utilisée et
conduit a des seuils de significativité trés bas (< 5.10‘8) du fait du nombre extrémement
important d’associations testées. Ainsi, seules des associations avec un effet trés important
et incluant des variants tres fréquents (Figure 1.19), sont mises en évidence dans ces études.

Pour atteindre la puissance nécessaire a la mise en évidence de relations moins importantes,
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il faudrait inclure dans ces études des cohortes de plusieurs milliers de sujets, ce qui est

difficilement réalisable en pratique dans des études PK/PD (Hong and Park, 2012).
1.2.4. La pharmacogénétique en pratique clinique

L'intérét d’étudier la pharmacogénétique des médicaments lors de son développement
clinique, ou aprés sa mise sur le marché, est d’identifier des facteurs génétiques liés a la
variabilité dans la réponse aux traitements, aboutissant a des recommandations d’usage. La
génétique d’un patient est alors un facteur a prendre en compte dans l'individualisation du
traitement. Les modeéles PK/PD sont un des outils d’aide a la prise de décision dans le cadre
de la médecine personnalisée et en fonction des données disponibles pour le patient, deux
approches d’individualisation du traitement sont envisageables : une adaptation a priori et
une adaptation a posteriori par une approche bayésienne.

L'adaptation a posteriori reprend la méme méthodologie que celle utilisée pour I’estimation
des parameétres individuels aprés une analyse de population (expliquée au paragraphe
1.1.5.3). Cette approche nécessite d’avoir administré le médicament au patient pour estimer
les parameétres PK individuels par une méthode bayésienne a I'aide des distributions a priori
du MNLEM et des concentrations mesurées apres administration. Grace aux parametres
individuels, les concentrations suivantes peuvent étre prédites afin de réajuster la dose pour
obtenir I'exposition et I'effet souhaité. L'adaptation a priori est utilisée en amont de la mise
en place du traitement, alors qu’aucune information sur les concentrations du médicament
chez le patient n’est disponible. Les caractéristiques physiologiques et/ou biologiques sont
utilisées pour imputer les covariables présentes dans le modele afin de prédire les valeurs
des parametres du modele propres a l'individu. Par exemple un modele décrivant la
pharmacocinétique du carboplatine, un anticancéreux, a été développé et démontrait
I'association entre la clairance du produit et quatre covariables (dge, poids, sexe,
créatininémie). Ainsi, a partir des données du patient pour ces quatre variables, la clairance
du carboplatine peut étre prédite et la dose optimale pour atteindre I'exposition souhaitée
calculée comme étant Dose = AUC X CL, ou AUC prend une valeur cible (Chatelut et al.,
1995). Cette approche a l'avantage d’étre effectuée avant toute administration du
traitement, ainsi le patient n’est pas exposé a des doses inappropriées (inefficaces ou
toxiques). La pharmacogénétique s’inscrit dans cette approche a priori, le traitement étant

ajusté grace a I'information sur les covariables génétiques du patient.
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De nombreuses analyses pharmacogénétiques ont été publiées ces derniéres années,
certaines associations se traduisant au niveau clinique par des recommandations d’usage
(Becquemont et al., 2011; Sim and Ingelman-Sundberg, 2011).

Un premier exemple marquant associant des polymorphismes génétiques a un risque de
toxicité concerne I'abacavir, un traitement utilisé dans l'infection au VIH et induisant des
phénomeénes d’hypersensibilité chez 5% des patients traités. Une treés large étude
pharmacogénétique internationale (de pratiquement 2000 patients), a été réalisée en 2008
(Mallal et al., 2008). Elle a montré qu’en identifiant et excluant les patients porteurs de
I'allele HLA-B*5701, la totalité des syndromes d’hypersensibilité liés au traitement
disparaissait. La recherche de l'allele HLA-B*5701 est aujourd’hui requise par I'EMA et
fortement recommandée par la FDA avant la mise sous abacavir des patients. Il a été
démontré I'efficacité en matiére de colts de ce test génétique en pratique clinique (Kauf et
al., 2010) et une augmentation de la prescription d’abacavir a été observée avec sa mise en
place (Ingelman-Sundberg, 2008). Ceci montre que l'obligation de tests génétiques ne doit

pas étre vue comme un point négatif, notamment par l'industrie pharmaceutique.
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Figure 1.23. lllustration de la relation génotype-phénotype (Eichelbaum et al., 2006).

a. En haut les différents alleles du gene TPMT et en bas la distribution de I'activité de TPMT dans la
population en fonction des alléles portés (wt : allele sauvage, m : allele muté). Les mutations
sont responsables d’une diminution de I'activité de I'enzyme TPMT.

b. Taux de nucléotides thioguanine (TGN) et fréquences de survenue de toxicité en fonction du
génotype lorsque celui-ci n’est pas pris en compte dans le choix de la dose de thiopurine
administrée aux patients.

c. Taux de nucléotides thioguanine (TGN) et fréquences de survenue de toxicité en fonction du

génotype lorsque la dose la dose de thiopurine administrée aux patients est individualisée selon
leur génotype.
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Un autre exemple illustrant I'association entre une variation génétique et la probabilité de
survenue de toxicités concerne le géne TPMT codant pour la thiopurine S-methyltransférase,
une enzyme responsable du métabolisme des médicaments de la famille des thiopurines
(azathropine, mercaptopurine, thioguanine). Cet exemple permet d’illustrer l'intérét de
I'individualisation des traitements selon le génotype (Figure 1.23). Différents
polymorphismes sont responsables d’'une diminution de I'activité de I’'enzyme TPMT. Ainsi
lorsqu’une méme dose de thiopurine est administrée aux patients, indifféremment du
génotype pour le géne TPMT, les hétérozygotes présentent des taux de nucléotides
thioguanine (TGN) deux fois plus élevés que les homozygotes sauvages et des taux 10 fois
plus élevés sont retrouvés chez les homozygotes mutés. Ce qui se traduit par des fréquences
de toxicité significativement plus élevées chez les porteurs d’un ou deux alléles mutés. A
I'inverse, lorsque la dose est adaptée en fonction du génotype de TPMT des concentrations
similaires de TGN sont retrouvées dans les différentes sous-populations génétiques. La
probabilité de survenue de toxicité chez les hétérozygotes et les homozygotes mutés se
ramene alors a celle des homozygotes sauvages (Eichelbaum et al., 2006).

Dans ces premiers exemples le polymorphisme était associé a un effet indésirable. De
nombreux liens PGt ont également été révélés sur I'efficacité des traitements, notamment
en oncologie. L'EMA a rendu obligatoire la détection d’'une mutation du géne activant les
récepteurs a 'EGF (Epidermal Growth Factor Receptor, EGFR) chez les patients présentant un
stade avancé de cancer du poumon non a petites cellules avant la mise sous géfitinib. Cette
mutation est en effet liée a une augmentation de la médiane de survie de 10 a 27 mois chez
ces patients (Rosell et al., 2009). Tandis que d’autres mutations, notamment la mutation
rs121434569 (mutation T790M pour la protéine), sont associées a une résistance au géfitinib
(Yoshida et al., 2010) et une alternative thérapeutique doit étre trouvée pour ces patients.
Le test pharmacogénétique permet ici d’identifier les patients susceptibles de mieux
répondre aux traitements. Toujours dans le domaine de I'oncologie, le tamoxiféene est un
traitement donné aux femmes atteintes d’un cancer du sein hormonodépendant. Plusieurs
polymorphismes responsables d’une diminution ou d’une perte de fonction du CYP2D6 ont
été associés a une diminution de la réponse (Schroth et al.,, 2009). Le CYP2D6 est
responsable de la transformation du tamoxiféne, une prodrogue inactive, en son métabolite
actif, I'endoxiféne, ayant une affinité 100 fois plus grande pour la cible, le récepteur aux

cestrogeénes (Estrogens Receptor, ER). Cet exemple met en évidence le lien PK/PD et montre
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I'importance de l'impact de la génétique sur cette relation. Dans une autre aire
thérapeutique, un lien a été mis en évidence entre un polymorphisme du gene SLCO1B1
codant pour le transporteur OATP1B1 et les myopathies induites par simvastatine, un
traitement hypocholestérolémiant de la famille des statines. Le transporteur OATP1B1 est
notamment responsable de I'entrée des statines dans les cellules hépatiques (Kalliokoski and
Niemi, 2009). Cette association a été mise en évidence dans une étude GWAS ou 316184
marqueurs ont été étudiés chez 85 sujets présentant des myopathies et 90 sujets contréles
prenant de la simvastatine, et confirmée dans une étude de réplication incluant 16664
patients (SEARCH Collaborative Group et al.,, 2008). L’association a été faite avec un
marqueur observé mais non causal (rs4363657) en fort déséquilibre de liaison avec le
marqueur causal rs4149056, tous les deux positionnés sur le géne SLCO1B1. Bien que plus de
60% des myopathies induites par simvastatine soit attribuées a ce polymorphisme, la faible
incidence de cet effet indésirable (1.5 a 5% (Joy and Hegele, 2009)) rend un test génétique
de routine inefficace en matiere de co(ts.

Dans le cas d’associations mises en évidence sur des données PK, I'exemple le plus connu est
celui de la warfarine, dont la dose a l'initiation du traitement est dépendante de plusieurs
facteurs génétiques. Deux alléles sont responsables de la perte de fonction du CYP2C9,
responsable du métabolisme de la warfarine, et sont donc a I'origine de surdosage (Aithal et
al.,, 1999). Un autre polymorphisme, cette fois-ci lié a I'effet du traitement, a été mis en
évidence sur le géne VKORC1 codant pour la cible de la warfarine (Rieder et al., 2005).
Différents algorithmes ont été développés pour déterminer la dose initiale optimale a
administrer aux patients, basés sur des facteurs cliniques et génétiques (International
Warfarin Pharmacogenetics Consortium et al., 2009). Il est intéressant de voir que ces
algorithmes ne sont pas toujours applicables lorsque la population change, du fait que les
fréquences des polymorphismes varient en fonction de l'origine ethnique. Ainsi un
algorithme développé sur une population caucasienne britannique (Sconce et al., 2005)
montrait de faibles performances lorsqu’appliqué a la population brésilienne (Botton et al.,
2011; Suarez-Kurtz, 2011), connu pour sa tres grande diversité ethnique et génétique
(Suarez-Kurtz, 2010). Un autre exemple est celui de I'éfavirenz, une molécule antirétrovirale
utilisée pour le traitement de l'infection par VIH, pour laquelle des polymorphismes du
CYP2B6 ont été associés a une diminution de sa clairance (Bertrand et al., 2014). Ainsi, les

patients porteurs de ces polymorphismes ont en moyenne des concentrations plus élevées
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de médicament et un risque potentiellement plus élevé de toxicités. A ce jour aucune
identification de ces polymorphismes n’est demandée avant l'instauration du traitement
(Résumés des caractéristiques du produit, ANSM, mise a jour le 10/01/2014). De méme, cing
polymorphismes, tous marqueurs du géne SLCO1B1, codant le transporteur OATP1B1, ont
été associés a une variation de la clairance du méthotrexate dans le traitement des
leucémies aigués lymphoblastiques chez I'enfant (Trevifio et al., 2009). Les variations du
géne SLCO1B1 permettaient d’expliquer 9.3 a 11.3% de la variabilité interindividuelle de la
clairance selon la cohorte étudiée. Cette association confirmée dans une autre étude (Lopez-
Lopez et al., 2011) n’a, a ce jour, pas abouti a des recommandations d’usage. Enfin, toujours
dans I'étude des associations entre les polymorphismes du gene SLCO1B1 et la clairance du
méthotrexate, une étude a montré que ce sont les variants les moins fréquents de SLCO1B1
dans la population étudiée qui expliquaient la plus grande partie de la variabilité d’origine
génétique du phénotype (Ramsey et al., 2012).

1.2.5. La pharmacogénétique dans le développement du médicament

1.2.5.1. Le développement clinique d’'un candidat médicament

Le développement clinique d’'un médicament se décompose en quatre phases. Sur les
milliers de molécules identifiées a I'étape de recherche, seule une dizaine sont encore en
développement a cette étape. Elles sont sélectionnées sur des modeles in vitro, ex vivo et in
vivo (chez I'animal lors du développement préclinique). Parmi les dix candidats
médicaments, un seul passera avec succées par toutes les phases du développement clinique
jusgu’a I'obtention de I'autorisation de mise sur le marché (AMM).

Les phases du développement cliniques sont différentes en matiére d’objectifs ou de
population étudiée. De plus, pour I'étude de la pharmacocinétique chez 'Homme, la
guantité de données disponible varie d’'une phase a l'autre. La phase | est la premiere
administration du candidat médicament chez 'Homme et se fait généralement chez des
volontaires sains (sauf exception, e.g. en oncologie) afin d’évaluer la tolérance du
traitement. Un nombre limité de sujets est inclus (moins de 100 sujets) avec des critéeres
d’inclusion homogenes, afin de limiter la variabilité interindividuelle. Les doses de
médicament sont augmentées progressivement en administration unigque puis en
administrations répétées. L'étude de la pharmacocinétique est un autre objectif de ces
études de phase | ol de nombreux prélevements sont généralement effectués. La

pharmacocinétique est alors analysée par NCA ou par régression non linéaire et la variabilité
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des processus ADME est estimée par des approches en deux étapes ou au travers de
modeles mixtes. C'est généralement au cours des études de phase Il que le médicament est
administré pour la premiere fois chez le malade, afin de montrer son efficacité
thérapeutique (preuve de concept). Ce sont des essais de tailles réduites (100 a 500
patients) afin de conserver une homogénéité de la réponse. Les données récoltées a cette
étape permettent d’évaluer la relation dose - concentrations - effets (PK/PD) pour
notamment déterminer la dose optimale (étude de recherche de dose (Food and Drug
Administration (FDA), 2003)), i.e. la dose associée a la plus grande efficacité thérapeutique
avec le moins d’effets indésirables. Il y a donc encore, lors des essais de phase Il, des
prélevements afin d’étudier la pharmacocinétique du médicament, mais le nombre de
prélévements est généralement limité. A cette étape les analyses PK individuelles et par
extension les approches en deux étapes, qui requiérent de nombreux prélévements par
sujet, ne sont plus utilisables, a I'inverse de I'analyse par modéles mixtes. Les études de
phase Ill servent a comparer le médicament en développement a un traitement de référence
ou un placebo, et a confirmer la dose choisie pour le médicament. Ces essais tendent a se
rapprocher des conditions réelles et incluent donc un trés grand nombre de patients (500 a
5000), pour étudier I'efficacité du produit dans des conditions plus hétérogenes. Ces essais
ne sont pas congus pour I'étude de la pharmacocinétique et généralement trés peu de
données PK sont disponibles. Néanmoins les données PK en phase Ill sont trés intéressantes
pour étudier notamment I'effet des covariables, du fait du grand nombre de sujets. Apres
obtention de 'AMM et commercialisation du médicament, de nouveaux essais pourront étre
mis en place pour notamment évaluer une nouvelle formulation ou une nouvelle indication
thérapeutique (phase llib).

1.2.5.2. Recommandations @ EMA/FDA pour lintégration des analyses

pharmacogénétiques dans le développement clinique des médicaments

L'EMA et la FDA ont publié des recommandations sur I'utilisation de la pharmacogénétique
dans le développement de nouvelles entités chimiques, et notamment lors des études
pharmacocinétiques. L'EMA donnait en 2012 (European Medicines Agency (EMA), 2012) les
situations ol I'étude de la pharmacogénétique dans le développement clinique est requise
ou recommandée, la distinction étant faite sur I'implication (en pourcentage) de I'’enzyme ou
transporteur polymorphique dans la pharmacocinétique de la nouvelle molécule. Pour

résumeé, ces situations sont les suivantes : lorsque les études in vitro ou in vivo précédentes
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ont montré que des enzymes du métabolisme ou des transporteurs connus pour étre
polymorphiques représentent une voie importante de I’élimination ou de la distribution du
médicament; ou lorsqu’une forte variabilité interindividuelle est observée et ne peut étre
expliquée par d’autres facteurs. EMA a également publié un arbre décisionnel sur la mise
en place d’analyse PGt dans le développement clinique. Ces analyses doivent étre faites au
plus tot dans le développement clinique, dés la phase | si une enzyme polymorphique est
impliqguée dans le métabolisme du médicament (Figure 1.24a). L'EMA recommande de
continuer les génotypages dans les études suivantes, incluant les études de phase Il et phase
lll, pour augmenter les données supportant de possibles recommandations d’usage du
médicament. Si une association entre un ou plusieurs marqueurs génétiques et la variabilité
PK est mise en évidence, un ajustement de la dose en fonction du génotype est recommandé
pour les études suivantes (Figure 1.24b). Si I'intérét d’étudier la pharmacogénétique d’une
nouvelle molécule se révele plus tardivement, par la mise en évidence d’une nouvelle
enzyme ou transporteur polymorphique impliqgué dans la pharmacocinétique du
médicament ou par 'observation d’outliers (données individuelles largement séparées du
groupe principal de données), I'étude de la pharmacogénétique est alors recommandée
pour les essais suivants (Figure 1.24a). Dans ce cas l|'utilisation d’'une approche génes
candidats incluant un grand nombre de marqueurs génétiques est intéressante pour mettre
en évidence une relation jusque-la non observée entre la génétique et la PK.

La FDA (Food and Drug Administration) a également émis des recommandations sur
I'utilisation de la pharmacogénétique dans le développement clinique (Food and Drug
Administration (FDA), 2013), centrées sur les phases précoces du développement (phase | et
phase l1l). Les situations ou I'étude de la pharmacogénétique est recommandée sont
similaires a celles de I'EMA. La FDA met, de surcroit, en avant l'intérét de I’étude précoce de
la pharmacogénétique afin d’augmenter la probabilité de succes des essais cliniques

ultérieurs.
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Figure 1.24. Arbre de décisions recommandé par I'EMA dans le cadre des analyses
pharmacogénétiques dans les études pharmacocinétiques, lors du développement du médicament
(Maliepaard et al., 2013).
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1.2.5.3. Données de la littérature sur les analyses pharmacogénétiques dans les
études pharmacocinétiques

Une revue de la littérature a permis de faire le point sur la méthodologie utilisée pour les
analyses PGt dans les études PK. Les résultats de cette revue ont été publiés en introduction
des premiers travaux présentés dans le chapitre 4.

Cette revue faite a partir des publications rassemblées dans la base Pubmed était limitée aux
articles publiés en anglais entre le 1* janvier 2010 et le 31 décembre 2012 sur des essais
cliniques. 85 publications ont été sélectionnées a partir de deux chaines de mots clés
distinguant les analyses PGt basées sur des phénotypes estimés par NCA ou par modélisation

(Figure 1.25).

Recherche ciblée « NCA » : Recherche ciblée « modélisation » :
93 publications 48 publications

Total :

141 publications

56 publications exclues, dont :

p——)1 14 doublons

42 ne traitant pas de pharmacogénétique

A 4

85 publications sélectionnées

Figure 1.25. Diagramme de sélection des publications pour la revue.

Recherche « NCA » : (((((polymorph* OR genetic* OR pharmacogenet*[Title/Abstract])) AND (pharmacokinet*
AND concentration*[Title/Abstract])) AND (non-compartment* OR noncompartment* OR NCA OR
AUC*[Title/Abstract])) AND Clinical Trial[ptyp] AND hasabstract[text] AND ( "2010/01/01"[PDat]
"2012/12/31"[PDat] ) AND Humans[Mesh] AND English[lang])

Recherche « modélisation » : (((((polymorph* OR genetic* OR pharmacogenet*[Title/Abstract])) AND
(pharmacokinet* AND concentration*[Title/Abstract])) AND (“population PK” OR “population
pharmacokinetic” OR model* OR nonlinear OR non-linear OR mixed effect* OR Nonmem OR
Monolix[Title/Abstract])) AND Clinical Trial[ptyp] AND hasabstract[text] AND ( "2010/01/01"[PDat]
"2012/12/31"[PDat] ) AND Humans[Mesh] AND English[lang])
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Sur les 85 publications trouvées, plus des deux tiers basaient leurs analyses PGt sur un
phénotype estimé par NCA (69%, généralement sur 'AUC), les 31% restant utilisant un
phénotype estimé par modélisation. Un nombre limité de polymorphismes était étudié, en
moyenne 3 genes (avec une échelle de 1 a 45 génes) et 8 SNPs (avec une échelle de 1 a 198
SNPs), montrant que les approches genes candidats sont préférées car plus adaptées aux
études PK. En matiere de nombre de sujets, la majorité des analyses incluait un nombre
limité de sujets (moins de 50 sujets, 66%) tandis que seules 15% des analyses incluaient plus
de 100 sujets. Enfin différentes méthodes pour les analyses statistiques ont été utilisées :
descriptives, univariées ou multivariées.

Cette revue montre donc I’'hétérogénéité de la méthodologie des analyses PGt dans les
études PK. Il n'y a pas de consensus mais la majorité des analyses utilise un phénotype
estimé par NCA et sont effectuées sur un petit effectif, les analyses pharmacogénétiques se

faisant généralement lors de la phase | du développement clinique des médicaments.
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PRESENTATION DU CAS REEL

Cette these est issue d’une collaboration entre un laboratoire de recherche académique
(IAME INSERM UMR1137/Université Paris Diderot) et [Iindustrie pharmaceutique
(Département de Pharmacocinétique Clinique et de Pharmacométrie, Institut de Recherches
Internationales Servier, IRIS). IRIS a notamment fourni un exemple de données réelles ayant
motivé et servi de base aux différents travaux. Nous présentons dans ce chapitre cet

exemple.

2.1. Données

Une molécule que nous nommons « S » est développée par IRIS. Pour des raisons de
confidentialité, la plupart des informations concernant cette molécule ne peuvent étre
renseignées. Les données de trois études de phase |, incluant au total 78 adultes volontaires
sains, sont disponibles et servent de base aux travaux. Les caractéristiques de ces trois
études sont les suivantes :

La premiere étude est une étude d’escalade de dose et inclue 48 sujets recevant la molécule
S en dose unique (Figure 2.1). Au total 8 doses ont été administrées (5, 10, 20, 50, 100, 200,
400 et 800 unités) par voie orale sous la forme d’un comprimé, avec 6 sujets par dose. De
nombreux prélevements sanguins sont effectués pour mesurer les concentrations
plasmatiques de la molécule S : avant 'administration puis 0,5, 1, 1,5, 2, 3, 4, 6, 8, 12, 16, 24,
48 et 72 heures aprés I'administration de la molécule S. Pour les plus fortes doses (200
unités et plus), des préléevements supplémentaires sont faits 96, 120 et 192 heures apres
I’administration de la molécule S.

Dans la seconde étude, 12 sujets recoivent une dose orale unique de la molécule S sous la
forme d’un comprimé, a la dose de 20 unités (Figure 2.2). Des prélévements sont effectués
avant I'administration puis 0,5, 1, 1,5, 2, 3, 4, 6, 8, 12, 16, 24, 48 et 72 heures apres

I’administration de la molécule S.
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Figure 2.1. Profils individuels des concentrations plasmatiques observées en fonction du temps apres
administration unique de la molécule S dans la premiere étude. Profils représentés sur une échelle
cartésienne, le marqueur représente le temps d’administration du médicament (gauche). Profils
représentés sur une échelle semi-logarithmique (droite). Chaque couleur représente une dose.
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Figure 2.2. Profils individuels des concentrations plasmatiques observées en fonction du temps apres
administration unique de la molécule S dans la deuxieme étude. Profils représentés sur une échelle
cartésienne, le marqueur représente le temps d’administration du médicament (gauche). Profils
représentés sur une échelle semi-logarithmique (droite).
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La troisieme étude est une étude d’escalade de dose en doses répétées, ou le médicament
est administré par voie orale une fois par jour (Figure 2.3). Cette étude compte 18 sujets
recevant 3 doses différentes (20, 50 et 100 unités), avec 6 sujets par dose. Plusieurs
prélevements sont effectués le premier jour, avant et 0,5, 1, 1,5, 2, 3, 4, 6, 8, 12 et 16 heures
apres la premiere prise du comprimé. Du jour 2 au jour 20, un prélévement avant
I'administration est effectué pour mesurer la concentration résiduelle. Enfin, des
prélévements sont faits avant I'administration, puis 0,5, 1, 1,5, 2, 3, 4, 6, 8, 12, 16, 24, 48, 72,

96, 120 et 192 heures apres la derniere administration de la molécule S, au jour 21.
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Figure 2.3. Profils individuels des concentrations plasmatiques observées en fonction du temps aprés
administrations répétées de la molécule S dans la troisieme étude. Profils représentés sur une
échelle cartésienne, les marqueurs représentent les différent temps d’administration du médicament
(gauche). Profils représentés sur une échelle semi-logarithmique (droite). Chaque couleur représente
une dose.

Tous les sujets de ces trois études ont été génotypés a I'inclusion grace a une puce a ADN
développée par IRIS, spécialement pour les études PK. En effet cette puce comprend des
polymorphismes de génes codant pour des protéines impliquées dans la PK des
médicaments (Table 2.1), i.e. des enzymes du métabolisme, des transporteurs et des

récepteurs nucléaires, présentés dans le paragraphe 1.1.3.
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Table 2.1. Liste des génes étudiés par la puce ADN développée par IRIS.

Genes (nombre de polymorphismes génotypés).
Enzymes de phase |

CYP1A1 (7)
CYP1A2 (3)
CYP2A6 (8)
CYP2B6 (7)
CYP2C8 (6)
CYP2C9 (12)
CYP2C19 (9)
CYP2D6 (19)
CYP2E1 (1)
CYP3A4 (6)
CYP3A5 (5)
DPYD (5)

Tableau modifié de documents internes a IRIS.

2.2. Analyse pharmacocinétique

Enzymes de phase Il

COMT (1)
GSTul (2)
GSTp1 (2)
GSTT1 (1)
NAT1 (7)
NAT2 (6)
SULT1A1 (4)
TPMT (5)
UGT1A1 (6)
UGT1A3 (1)
UGT1A6 (3)
UGT1A7 (1)
UGT1A8 (2)
UGT1A9 (1)
UGT1A10 (2)
UGT2B7 (2)
UGT2B15 (1)

Transporteurs

SLC15A2 (NTCP, 4)
SLC22A1 (OCT1, 11)
SLC22A2 (OCT2, 4)
SLC22A6 (OAT1, 1)
SLCO1B1 (OATP1B1, 4)
SLCO1B3 (OATP1B3, 2)
SLCO2B1 (OATP2B1, 1)
ABCB1 (P-GP, 42)
ABCC2 (MRP2, 6)
ABCG2 (BCRP, 4)

Récepteurs nucléaires

NR1I1 (PXR, 5)
NR1I3 (CAR, 1)
NR1I1 (VDR, 3)
NFE2L2 (NRF2, 1)
NR2B1 (RXRA, 3)

Un modele PK a été développé par approche de population sur les données des trois études

présentées ci-dessus. La structure de ce modéle comprend deux compartiments de

disposition et deux voies d’absorption pour décrire le rebond dans les concentrations

observé sur les profils individuels. La premiére absorption suit un ordre 0 et la seconde un

ordre 1. L’élimination est linéaire (Figure 2.4).

FRAC X F x DOSE

(1-FRAC) x F x DOSE

Figure 2.4. Structure du modele développé sur les données de la molécule S. En rouge sont
représentés les compartiments d’absorption et en bleu les compartiments de disposition.
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Chapitre 2 : Présentation du cas réel

La pharmacocinétique de la molécule S est non linéaire, ceci étant d(i a sa faible solubilité.
Pour prendre en compte cette non linéarité, les parametres d’absorption FRAC et F, définis
par la suite, sont non linéaires en fonction de la dose. La solution analytique caractérisant ce

modele est représenté dans la Figure 2.5.

f(8;, Dosey, tij) = Co(t) + C1(t),

Co(t) =
(0 _
| F x(1-FRAC)xDose | Z2(1-e~a(t-TlagTko)) sit < Tlag.TkO,
o +(1-emfe-Tag Tko)) si Tlag.TkO < t < TkO,
F x(1—-FRAC)XDose %(1_6—aTko)e—a(t—Tlag.Tko—Tko) )
TkO +%(1—e—ﬁTko)e—ﬁ(t—Tlag.Tko—Tko) sinon.
C1(H) =
{0 sit <Tlag.Ka,
Ale—a(t—Tlag.Ka)+Ble—B(t—Tlag.Ka)
F X FRAC x Dose [*1¢7" 1o 0 be ke | o

QcL
a = v ﬁ:l[£+£+c_L_\/(£+£+ 4Q CL|
[)’ 2 V1 V2 Vi Vi V2 V2 Vi
Q Q
_ 1 ay _ 1 B3
AO_Vla B’ BO_Vlﬁ—a’
Q
_ka 957 _ka v F
Al =4 (Ka-)(B-a)’ Bl= 4 (Ka—B)(a - B)’

Dose X Emaxgrac

_ (Dose —20) Imaxr sinon, FRAC =
Dose — 20+ Dsof

1 si Dose < 20
F={

Dose + Dsoppac

Figure 2.5. Décomposition de la solution analytique caractérisant le modele développé sur les
données de la molécule S.

Les parameétres du modele sont les suivants : F est |la biodisponibilité dépendante de la dose
(F est constante pour les doses inférieures a 20 unités et décroit pour les doses supérieures
selon un modele Imax avec les parametres Imax; et Dsor), FRAC la fraction de la dose se
divisant dans chaque voie d’absorption dépendante de la dose (FRAC croit avec dose selon
un modeéle Emax avec les parametres Emaxgrac €t Dsorrac), TkO la durée de I'absorption
d’ordre 0 (équivalente a une perfusion a débit constant) et Tlag; le temps de latence

correspondant, Ka la constante d’absorption d’ordre 1 et Tlag, le temps de latence
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correspondant, V1 le volume du compartiment central, V2 le volume du compartiment
périphérique, Q la clairance intercompartimentale et CL la clairance d’élimination.

Les effets aléatoires sont modélisés avec un modeéle exponentiel et I'erreur résiduelle est
proportionnelle. Les estimations des parametres de population du modele final, et leurs
erreurs standards, sont présentées dans la Table 2.2. La variabilité interindividuelle est
modérée pour la plupart des parametres (de 25.1% pour CL a 44.2% pour V2), avec une
variabilité plus importante pour la clairance intercompartimentale (Q, 89.9%). L’erreur
résiduelle proportionnelle est également modérée (20%). Tous les effets fixes sont estimés
avec une bonne précision (RSE inférieures a 20%). Les estimations des variances des effets
aléatoires sont associées a des RSE inférieures a 40%, hormis pour celle du parametre TkO

(RSE de 55%).

Table 2.2. Estimations des parameétres du modele développé sur les données de la molécule S.

Variance des effets Variabilité
Parameétre Effet fixe p (SE) L. ) interindividuelle w
aléatoires w? (SE)

en %
F? Imaxe 0.800 (0.0317) 0.108 (0.0390) 32.9
Dsor 41.7 (4.72)
FRAC®  Emaxerac 0.450 (0.0177)
Dsorrac 18.6 (3.36)
Tlag; 0.401 (0.0226) 0.123 (0.0274) 35.1
TkO 1.59 (0.0226) 0.100 (0.0552) 31.6
Tlag, 22.7 (0.288)
Ka 0.203 (0.0264)
V1 1520 (61.6)
Q 147 (17.6) 0.808 (0.273) 89.9
V2 2130 (29.0) 0.195 (0.0656) 44.2
CL 94.9 (2.82) 0.0630 (0.0206) 25.1
Oslope (%) 20.0 (0.357)

a. Pour des doses < 20 unités: F = 1,
Imaxp (dose — 20)
D50 + dose — 20

pour des doses = 20 unités: F = 1 —

b. FRAC = Emaxgrac dose

D50fRac + dose
SE : Erreur standard

Différents graphiques diagnostics sont représentés dans la Figure 2.6. Les graphiques
comparant les concentrations observées (DV) aux prédictions de population (PRED) ou aux
prédictions individuelles du modele (IPRED) indiquent que ces prédictions sont en

adéquation avec les observations. Les graphiques des résidus de population (CWRES) et des
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erreurs de prédiction de distribution normalisées (NPDE), issues de 1000 simulations, en
fonction des prédictions de population (PRED) et des résidus individuels (IWRES) en fonction
des prédictions individuelles (IPRED), montrent des résidus ou NPDE distribués de facon
homogene autour de I'axe a I'ordonnée égale a zéro. Ce qui montre également une bonne

description des données par le modéle.

DV vs PRED CWRES vs PRED NPDE vs PRED

Observa‘lion.s‘(PIasma conlrat}pns)
- CWRES
} NPDE

) 10 20 30 40 50 60 7C 20 25 30 35 40 45 50 55 B0 65 70 0 5 10 15 20_25 30 35 40 45 50 55 ¢
Population predictions Population predictions Population predictions

DV vs IPRED IWRES vs IPRED

d o e

WRES

Observations (Plasma contrations)
= ] 3 a ~

0 10 20 30 40 50 60 70 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70
Individual predictions Individual predictions

Figure 2.6. Graphiques diagnostics du modele final.

a. Concentrations observées (DV) en fonction des prédictions de population (PRED).

b. Erreurs de prédiction de distribution normalisées (NPDE) en fonction des prédictions de
population (PRED).

c. Résidus conditionnels de population pondérés (CWRES) en fonction des prédictions de
population (PRED).

d. Concentrations observées (DV) en fonction des prédictions individuelles (IPRED).

e. Résidus individuels pondérés (IWRES) en fonction des prédictions individuelles (IPRED).

Les données sont représentées dans tous les graphiques par des points bleus.

La droite d’identité (graphiques a, d) et I'abscisse (graphiques b, c, e) sont représentées par une
droite pointillée.

Un profil lissé des données est représenté dans tous les graphiques par un trait plein rouge.

Par ailleurs, 1000 jeux de données ont été simulés avec le modeéle final et le protocole des
études. La comparaison entre ces simulations et les données observées est effectuée a

travers un VPC présenté dans la Figure 2.7. Afin de représenter I'ensemble des données, les
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concentrations observées ou simulées sont normalisées par la dose. Le modéle décrit
correctement les concentrations observées apres administration unique, la médiane et les
percentiles des observations étant proches de ceux obtenus par simulations. L'augmentation
importante de l'intervalle de prédiction autour des percentiles des données simulées pour
les temps tardifs est due au fait que peu de données sont disponibles a ces temps. Pour les

eme

concentrations observées aprés administrations répétées, le modele sur-prédit le 95

éme

percentile des observations, tandis que la médiane et le 5" percentile sont correctement

prédits. Ceci peut étre lié a une légere sur-estimation de la variabilité interindividuelle.

Plasma concentrations/Dose
I
1

Plasma concentrations/Dose

1e-04

e-05 1e-04

0 24 48 72 120 144 168 192 0 48 96 144 192 240 288 336 384 432 480 528 576 624 672

Time (h Time (h)

Figure 2.7. Visual predictive check (VPC) des concentrations plasmatiques de la molécule S,
normalisées par la dose, des données aprés administration unique (gauche) et administrations
répétées (droite), pour le modele final. En rouge sont représentés : les concentrations observées,
représentées par des points, et les 5°™, 50°™ et 95°™ percentiles de ces observations,
représentés par des traits pleins. En gris les 5°™, 50°™ et 95°™ percentiles des concentrations
simulées sont représentés par des traits pointillés et leurs intervalles de prédiction a 95% respectifs
sont représentés par les aires bleues.

Finalement, les différentes évaluations graphiques indiquent que le modeéle décrit
correctement les concentrations observées de la molécule S et ce pour les différentes doses
et schémas d’administration. Le protocole des études, la conception de la puce a ADN, ainsi
gue le modele PK développé pour la molécule S ont été utilisés comme base pour nos

travaux de simulations.
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OBJECTIFS DE LA THESE

La revue de la littérature présentée au paragraphe 1.2.5.3 a montré que la majorité des
analyses pharmacogénétiques dans les études PK se font avec des phénotypes estimés par
NCA, malgré I'utilisation croissante des méthodes basées sur les MNLEM, et ce sur un petit
nombre de sujets. Nous avons donc cherché a évaluer cette méthodologie par des
simulations, afin de fournir des recommandations pour améliorer la détection des variants
génétiques le cas échéant. Dans ces travaux, la méthodologie des analyses PGt a été évaluée
sous trois aspects: les méthodes d’estimation du phénotype PK, les tests statistiques
d’association et le protocole des études comprenant le nombre de sujets et le nombre de
prélevements. Le cas réel présenté précédemment fournit un contexte intéressant de
développement clinique ol de nombreux polymorphismes ont été génotypés avec une
approche génes candidats, ciblée sur la pharmacocinétique des médicaments.

Dans les premiers travaux, présentés au chapitre 4, nous comparons la capacité de différents
phénotypes PK, observés ou estimés par NCA ou MNLEM, a capturer l'information
nécessaire pour détecter lI'impact de plusieurs variants génétiques. Nous évaluons
également la performance de différents tests d’association (une stepwise procedure et trois
régressions pénalisées : la régression ridge, le Lasso et I'HyperlLasso) pour détecter ces
polymorphismes. Ces simulations s’inscrivent dans un contexte de phase | et I'effet d’un
faible effectif, typique de ces études, sur la puissance de I'essai pour détecter I'impact de la
génétique est également évalué.

Les seconds travaux présentés au chapitre 5 s’inscrivent dans la continuité des premiers. Afin
d’améliorer I'identification des variants génétiques, nous évaluons I'effet de combiner des
données d’études de phase | et de phase Il sur la puissance de détection des
polymorphismes génétiques. L'intérét de I'optimisation des protocoles de phase Il, épars, est
également évalué.

Afin d’augmenter la puissance de détection des polymorphismes dans les études PK, nous

évaluons l'intérét de prendre en compte l'intégralité de la distribution conditionnelle des
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parameétres individuels dans les MNLEM, dans les tests d'association. Cette étude de

simulation est présentée dans le chapitre 6.
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Chapitre 4

COMPARAISON DES METHODES D’ESTIMATION DES
PHENOTYPES PHARMACOCINETIQUES ET DE TESTS
D’ASSOCIATION POUR LES ANALYSES
PHARMACOGENETIQUES

4.1. Résumé

La revue de la littérature présentée au paragraphe 1.2.5.3 montre que la plupart des
analyses PGt dans les études PK publiées entre 2010 et 2012 utilisent un phénotype estimé
par NCA comme I'AUC (plus des deux tiers). De plus, environ deux-tiers de ces analyses
incluent moins de 50 sujets et seules 15% incluent plus de 100 sujets. Cette revue montre
donc une absence de consensus quant a la méthodologie a utiliser pour les analyses PGt.
Différents tests d’association peuvent étre utilisés pour mettre en évidence I'effet d’un
variant génétique sur un phénotype PK. Les approches stepwise procedure sont usuelles
dans le développement des modeéles de covariables dans les analyses basées sur les MNLEM.
Elles peuvent étre opposées a des approches en une étape, plus récentes et complexes, que
sont les régressions pénalisées.

Nous proposons donc dans ce premier travail de simulation de comparer a une stepwise
procedure basée sur de simples régressions univariées (inspirée de (Lehr et al., 2010)), trois
approches basées sur des régressions pénalisées (la régression ridge (Cule and De lorio,
2013), le Lasso (Tibshirani, 1994) et I'HyperlLasso (Hoggart et al., 2008)). Nous nous
intéressons aux performances de ces tests d’association pour détecter plusieurs variants
génétiques influencant la pharmacocinétique d’'une molécule. Quatre phénotypes sont
également évalués, deux concentrations observées et deux phénotypes estimés par NCA ou
MNLEM, respectivement I’AUC et les estimations individuelles de la clairance.

Les simulations s’inspirent du cas réel présenté au chapitre 2, i.e. une molécule en

développement clinique présentant une pharmacocinétique non linéaire (absorption
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dépendante de la dose) et pour laquelle les données PK de trois études de phase |, ainsi que
les données de 176 polymorphismes (SNPs), sont disponibles. Nous simulons donc, a I'aide
du modele développé pour la molécule, des profils PK dans deux scénarios incluant
respectivement 78 sujets, comme pour les études de phase |, et 384 sujets, pour se
rapprocher des conditions asymptotiques. Les génotypes de 176 SNPs sont également
simulés a I'aide d’une base de référence Hapmap (International HapMap Consortium, 2003),
afin de conserver les corrélations entre les différents polymorphismes. Sous I’hypothése
nulle Hy, la PK est simulée sans effet de la génétique alors que sous I’hypothése alternative
Hi, six SNPs sont tirés aléatoirement pour affecter la clairance avec un effet additif. L’effet
de chaque SNP causal est calculé en fonction de la fréquence du polymorphisme et de la part
de la variance de la clairance expliquée par le variant (Bertrand and Balding, 2013). Les six
variants génétiques causaux expliquent respectivement 1, 2, 3, 5, 7 et 12% de la variabilité
interindividuelle de la clairance. A partir des profils PK simulés sous Ho ou H; sont alors
déterminés les quatre phénotypes. Finalement les associations entre ces différents
phénotypes et les 176 polymorphismes sont testées par stepwise procedure ou une des trois
régressions pénalisées. Pour chacune des seize combinaisons entre les quatre phénotypes et
les quatre tests, 'erreur de type | globale (FWER) sous Hg et la probabilité de détecter les
effets génétiques sous H; sont évaluées.

Dans les différents tests d’association, le FWER ciblé est de 20% et I’erreur de type | par test
est calibrée par une correction de Sidak. Sous Hg, le FWER estimé s’avére significativement
inférieur aux 20% attendus et une nouvelle correction empirique est utilisée pour en assurer
son contréle avant le calcul de puissance sous H;. Une nouvelle simulation est effectuée avec
des polymorphismes non corrélés pour étudier spécifiquement ce point. Dans ce cas, le
FWER est correctement controlé, suggérant que la corrélation entre les variants génétiques
est a I'origine de la diminution de I'erreur de type | globale.

Sous Hjy, la comparaison de la puissance pour détecter les variants causaux en fonction du
phénotype, quantifiée par le taux de vrais positifs, montre que dans les deux scénarios et
pour les quatre tests d’association, le phénotype estimé par MNLEM permet une plus grande
puissance que les phénotypes observés ou estimés par NCA. Des profils PK sont alors simulés
avec un modele simplifié n’incluant pas de non linéarité et de variabilité sur I'absorption.

Dans ce cas, le nombre de vrais positifs est égal pour ’AUC et la clairance, respectivement
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estimée par NCA et par MNLEM. La probabilité de détecter les différents variants causaux
est similaire entre les différents tests d’association, cependant la régression ridge a tendance
a détecter un nombre plus important de vrais positifs mais également de faux positifs. Cette
puissance est faible dans le scénario de phase | incluant un nombre limité de sujets (78),
tandis que I'augmentation importante du nombre de sujets dans le second scénario (384)
entraine une amélioration significative de la puissance de détection et représente le seul
moyen de détecter plusieurs des six variants causaux.

Ce travail fait I'objet d’'une publication dans The AAPS Journal.

4.2. Article 1 (publié)
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Abstract. Genetic data is now collected in many clinical trials, especially in population pharmacokinetic
studies. There is no consensus on methods to test the association between pharmacokinetics and genetic
covariates. We performed a simulation study inspired by real clinical trials, using the pharmacokinetics
(PK) of a compound under development having a nonlinear bioavailability along with genotypes for 176
single nucleotide polymorphisms (SNPs). Scenarios included 78 subjects extensively sampled (16
observations per subject) to simulate a phase I study, or 384 subjects with the same rich design. Under
the alternative hypothesis (H,), six SNPs were drawn randomly to affect the log-clearance under an
additive linear model. For each scenario, 200 PK data sets were simulated under the null hypothesis (no
gene effect) and H,. We compared 16 combinations of four association tests, a stepwise procedure and
three penalised regressions (ridge regression, Lasso, HyperLasso), applied to four pharmacokinetic
phenotypes, two observed concentrations, area under the curve estimated by noncompartmental analysis
and model-based clearance. The different combinations were compared in terms of true and false
positives and probability to detect the genetic effects. In presence of nonlinearity and/or variability in
bioavailability, model-based phenotype allowed a higher probability to detect the SNPs than other
phenotypes. In a realistic setting with a limited number of subjects, all methods showed a low ability to
detect genetic effects. Ridge regression had the best probability to detect SNPs, but also a higher number
of false positives. No association test showed a much higher power than the others.

KEY WORDS: noncompartmental analysis; nonlinear mixed effects models; penalised regression;

pharmacogenetics; pharmacokinetics.

INTRODUCTION

Personalized care development should improve efficacy
of drugs, and limit the risks associated with their use (1), and
is particularly beneficial for drugs with narrow therapeutic
margin and variability in response. Pharmacogenetics (2,3)
studies the proportion of interindividual variability in drug
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response that can be explained by genetic variation, investi-
gating specifically the link between the genotype and the
pharmacokinetic (PK)/pharmacodynamic (PD) (4) pheno-
type. In PK/PD studies, phenotypes can be observed (e.g.
residual concentrations, biomarker measurements) or esti-
mated (e.g. total exposure or specific PK parameters).

Estimated phenotypes in PK are mainly derived through
two methods. The noncompartmental analysis (NCA) (5)
calculates for each subject measurements of PK exposure
such as the area under the curve (AUC) or maximal and
trough-observed concentrations through model-free ap-
proaches. It requires rich and balanced data per individual,
which makes it inappropriate for studies in advanced phases
of drug development or in special populations (paediat-
rics...). Model-based approaches on the other hand describe
the dynamic phenomena through a mathematical model and
estimate primary PK parameters summarising physiological
processes. These methods involve nonlinear mixed effects
models (NLMEM) (6), which jointly analyse data obtained on
a set of individuals to determine the typical model parameters
(fixed effects), and the parameters of inter and intraindividual
variability (random effects), as well as the residual error.
NLMEM are better suited to sparse and unbalanced data,
and clinical studies can be combined to increase the power to
detect genetic effect (7).

1550-7416/15/0300-0597/0 © 2015 American Association of Pharmaceutical Scientists
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Unlike monogenic diseases, caused by mutation of a
single gene, the variability in PK/PD is usually the product of
a set of markers with low to intermediate effect sizes. The
screening of a large number of genetic markers, such as single
nucleotide polymorphisms (SNP), is possible thanks to the
development of genotyping methods and microarrays (8).
This has two major consequences: the number of genetic
variants studied tends to be larger than the number of
subjects and some of these variants are correlated due to
linkage disequilibrium (9).

An exhaustive literature review about clinical pharma-
cogenetic studies was performed to gain an overview of the
methods currently used in this type of study (see the
supplementary materials for the literature review methods
we used). Information about the phenotypes (obtained by
NCA or modelling), the design of studies, the genetic data
and the statistical analysis have been extracted from each
publication, and summarised through descriptive statistics.
During the period 2010-2012, on 85 pharmacogenetic studies
using PK parameters as phenotypes, 69% used NCA and
31% used modelling-based phenotypes for association anal-
ysis. About two thirds of the studies included less than 50
subjects and only 15% more than 100 subjects. A limited
number of genetic covariates were studied (three genes
(minimum=1; maximum=45) and eight SNPs (minimum=1;
maximum=198) in average). Genes were finely targeted
because they are known to be involved in the PK of studied
molecules. Finally, association between NCA-based pheno-
type and polymorphism were mainly investigated using
univariate methods (univariate ANOVA, t test...) (57%),
multivariate methods (multivariate linear regression) (14%)
and stepwise or descriptive methods. Model-based pheno-
types were explored using mostly stepwise regression (78%),
univariate methods applied on individual parameter estimates
(7%) or descriptive methods.

So, although health authorities strongly recommend study-
ing the pharmacogenetics of new chemical entities in develop-
ment (10,11), there is no consensus on analysis methods to
explore a large number of polymorphisms in association with
PK phenotypes. Specific approaches and statistical tools are
required, which must take into account the small amount of PK
information provided by each individual in relation to the
number of genetic covariates, and be able to detect a signal in a
large number of possible relationships. Penalised regression
methods analyse all markers simultaneously and use a
penalisation function which shrinks most effect coefficients to
select a parsimonious set of markers of the phenotype
variability. These methods have been especially used in
genome-wide association studies (GWAS) to binary outcomes
(12) or quantitative traits (13). Here, we evaluate three such
methods: ridge regression (14) adapted to include a test of
significance for its derived estimates (15), the Lasso (16) and the
HyperLasso (17), a generalisation of the Lasso.

In the present study, we propose to compare those three
penalised regression methods with a stepwise approach through
a simulation study, to assess their ability to detect the influence
of genetic variables on the PK. We apply them to four possible
PK phenotypes (two observed concentrations, AUC estimated
by NCA, model parameters estimated by NLMEM). This work
is based on collaboration with the pharmaceutical industry
(Institut de Recherches Internationales Servier (IRIS)) and thus
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focuses specifically on issues of clinical trials for drug develop-
ment. This also provided a real case study to design the
simulations which had interesting features, including a nonlinear
absorption, resulting from the drug’s physicochemical proper-
ties, and a large number of SNPs collected thanks to a specific
microarray. This could enable a meaningful comparison of
phenotypes in a challenging context.

MATERIALS AND METHODS

Overview

In this work, we use a model previously developed to fit
the data from a real example for a molecule in early clinical
development at IRIS (Motivating data example section). For
this work, we have simulated PK profiles using the model
and parameters based on the real data to derive phenotypes
(PK phenotypes section), on which we have applied different
association methods (Statistical methods for genetic association
section). We have simulated scenarios (Simulation study
section) for different experimental protocols varying especially
the number of subjects and evaluate the methods in terms of
detection probability (Evaluation section).

Motivating Data Example

The simulation study was inspired by a real
dataset which we cannot use for confidentiality issues,
but which presented characteristic features encoun-
tered during the early phases of drug development,
including frequent PK sampling, extensive genetic
data, a complex PK profile and a wide range of doses.
We start by describing the clinical study and the
experimental protocols, as well as the model that will
be used in the simulation study.

Drug S developed by IRIS was investigated in three phase [
clinical studies performed in a total of 78 adult healthy
volunteers. All subjects were genotyped at baseline using a
DNA microarray developed by the laboratory. This chip has
been developed specifically for PK studies and consists only of
SNPs known for being involved in the PK of drugs, i.e. markers
of phase I and II metabolic enzymes, of SLC or ABC family
transports, as well as nuclear receptor genes. The studies
included eight dose groups (3, 10, 20, 50, 100, 200, 400 or 800
units) with different allocations (respectively, 6, 6,24, 12,12, 6, 6
and 6 subjects by dose) and extensive PK sampling.

(1-FRAC) x F x DOSE

FRAC x F x DOSE

Ka, Tlag,

Fig. 1. Structural PK model of drug S. Double absorption compart-
ments in red and disposition compartments in biue
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A two-compartment model with a double absorption
function (Fig. 1, Table I) was used to describe the PK of drug
S. The nonlinearity with dose was due to the low solubility of
drug S, and was modelled through a dependency of the
absorption parameters F and FRAC on dose. The
relationship of F with dose was expressed through an Imax
model (5) parameterised in Imaxg and D50p while the
relationship of FRAC with dose was expressed with an
Emax model (5) parameterised in Emaxggac and D50ggac.
TkO is the zero order absorption constant rate and Tlag, the
corresponding lag time, Ka the first order absorption constant
rate and Tlag, the corresponding lag time, VI the central
compartment volume, V2 the peripheral compartment vol-
ume, Q the intercompartmental clearance and CL the
elimination clearance. Interindividual variability was de-
scribed by an exponential model on F, TkO, Tlag2, V2, Q
and CL.

Pharmacokinetic Phenotypes

To capture the PK signal, we considered three types of
measures in this study.

Observed Concentrations

Observed concentrations are easy to obtain and require
no additional analysis step. Here, we considered the last
concentration at 192 h after a single dose administration
(C192h), and the concentration at 24 h (C24h), which
corresponds to a trough concentration when repeated doses
are given during routine treatment.

Noncompartmental Approach

AUC was calculated using the linear trapezoidal rule,
and extrapolation to infinity was achieved assuming an
exponential decay (5.18).

Normalisation of Observed and NCA Phenotypes

To take into account the nonlinearity in dose absorp-
tion, observed concentrations C24h and C192h, and AUC
obtained by NCA were normalised by dose. An Emax
model (5) of phenotype on dose was fitted for each
dataset:

Emax x dose

Phenot S
cnotype EDsp + dose

predicted; —

where F,.. 18 the maximal value for predicted phenotype,
EDs; the dose to obtain 50% of this maximum and dose

the administrated amount. Phenotypes predicted by the

model at dose d (Phenotype ) and reference dose

predictedy
of 20 units (Phenotype,,.gicica, | Were used to normalise

the phenotype observed at dose d (Phenotype pcrveq,) a8
follow:

Phenotype,, .4
. _ A predicted,
PhcnOtprnormilliscdu - Phcnotypc “ o Phcnn[ypcubscrwdd

predicted
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Model-Based Approach

Considering N subjects, sampled at one or n; times, the
concentration y; measured in a subject i receiving a dose D; at

time ¢, is described by a nonlinear function (19) f'such as:

iy = F(0:D0t) + 5

where 0; is the vector of individual parameters assumed to
follow a log-normal distribution:

0; = ue"

with u the population average parameter and 1 the difference
between the population average and the individual i parame-
ter. We assumed that PK parameters follow a log-normal
distribution to ensure that they are strictly positives (20).

&; is the residual effect that quantifies the deviation
between the model prediction and the measured value for
subject i at time j. The residual variability was described using
a proportional model:

8(05:1i7) = Gaope (F(0i31if))

where ogop. represents the proportional component. We
typically assume 1;~N(0,0") and &;~N(0,57).

Statistical Methods for Genetic Association

We assume that a linear model links the phenotype to
the genetic variants as in:

Phenotype, = fy + > _ Br. SNPy + &;; SNPy = {0,1,2}

where Phenotype; is a vector for individual phenotypes, 3, an
intercept, SNP; a vector for the genetic variants and f3 a
vector for the individual genetic effect size associated to the
genetic variant and &; a residual error following a Gaussian
distribution. In this model, the genetic variant takes values 0,
1 or 2, reflecting the number of mutated alleles. All
phenotypes are log-transformed to ensure that they follow a
normal distribution. To account for type I error inflation due
to the multiplicity of tests, all methods used a Sidak
correction on the family wise error rate (FWER) to compute
a type I error per SNP «:

o = 1-(1-FWER)%7

where N, and P, are the numbers of SNPs and PK parameters
considered simultaneously.

Ridge Regression

Ridge regression imposes a penalty on the size of the p
to reduce the prediction error (15) without preventing the
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Table 1. Population Values (u) and Interindividual Variability (o) for
Drug S Model (Units Not Disclosed for Confidentiality Reasons)

Parameters m w (%)

F* Imaxg 0.8 329
D50y M7

FRACP Emaxpgpac 0.45 -
D50prac 18.6

Tlag, 0.401 351

TkO 1.59 316

Tlag, 227 -

Ka 0.203 -

V1 1520 -

Q 147 89.9

V2 2130 442

CL 94.9 25.1

Tslope (%) 20 -

“For doses strictly inferior to 20 units F=1, for doses superior or

. 1 Imax pldose-20 . g
equal to 20 units F = l*%m. where dose is the administrated
amount

PFRAC = %ﬂi& where dose is the administrated amount
SUFRAC+Hdose

integration of the model variables. We used the approach
proposed by Cule er al. to set semi-automatically the penalty
so that the trace of the projection matrix, which relates the
predictions to the observations, is equal to the number of
components in a principal component analysis (PCA) of the
data. From a Bayesian perspective, this correspond to
applying a Gaussian prior of identical variance on the
eigenvalues issued from the PCA (21). The ridge regression
do not shrunk coefficients estimates to 0. Therefore, we used
a Wald test on these coefficients and their standard error
(SE), as proposed by Cule et al., (15) to perform the variable
selection with the test statistic 7j:

Br

o= SE(py)

where SE(f;) is the standard error of the regression
coefficient f8;. Under the null hypothesis, T follows a
Student ¢ distribution with a significant threshold equal to
the type I error per SNP a.

Lasso

Lasso (16) also uses a penalty function, which from a
Bayesian point of view corresponds to using a double-
exponential (DE) probability density as a prior on f3,. The
Lasso sets some coefficients to 0 for sufficiently large values
of the tuning parameter; this allows variable selection and
ensures a parsimonious model. The regularisation parameter
¢ is calculated to achieve a target FWER, using the following
expression (17):

where o is the type I error per SNP, @' is the inverse normal
distribution function, N the number of subjects and ¢ the
standard error of the phenotype considered.

Tessier ef al.

HyperLasso

HyperLasso (17) is derived from the Lasso. Here, the
penalisation corresponds to using a normal-exponential
gamma (NEG) distribution as a prior on fix and depends on
two parameters: a shape parameter 4 and a scale parameter .
The sharp peak at zero and the flatter tail of the NEG
distribution favour sparse solutions but the estimates of larger
effects are shrunken less severely than the Lasso. The smaller
the shape parameter, the heavier the tails of the distribution
and the more peaked at zero, which can result in fewer
correlated SNPs being selected. The shape parameter 4 was
set to 1 in our study, which gives realistic effect size
distributions (22). As for Lasso, the scale parameter y is
calculated, again depending on a type I error per SNP «,
using the following expression (17):

a2

D 122+2) (@)
sign(f)(24 + 1) V) (l_a) N

7 D_ziey (@) 2
"})

2
where o is the type I error per SNP and D the parabolic
cylinder function (23).

Stepwise Procedure

We use the algorithm in Fig. 2 inspired by Lehr et al. (24)
and based on univariate regression: (i) PK phenotypes are
regressed on each SNP and a Wald test is applied with a
significance threshold equal to «. To account for linkage
disequilibrium, among selected SNPs showing strong correla-
tion (>0.8), only the most significant is kept. Then (ii) the
most significant among selected SNPs is included in the linear
regression of the PK phenotype on the SNPs. These iterative
steps are performed until no more SNP enter the linear
model.

Linear regressions
on PK phenotype

1

Wald test

no SNPs with
significant p?

Ives
SNPs correlated (r?>0.8)7
jyes

Keep the most significant

]

Keep most significant SNP
into final linear model

]

| SNP left?

Ino

= | Final linear model |

=

Fig. 2. Stepwise procedure algorithm, adapted from Lehr et al. (24)
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Simulation Study

Genotypes

SNPs were simulated using the Hapgen2 software (25)
based on the DNA microarray used in clinical studies. To
simulate genetic variants for the 200 data sets while retaining the
correlations between variants found in the human genome, we
used a reference panel of Hapmap genotypes data set (Hapmap
3 release 2) for a Caucasian population (26). Hapgen2 simulates
genotype with the same LD patterns as the reference data (25).

Summaries of simulated genotypes, i.e. minor allele frequen-
cies, Hardy-Weinberg equilibrium and LD plots, can be found in
supplementary file (Simulated polymorphisms information).

Pharmacokinetic Profiles

Using the model and parameters estimates from the
motivating data example (Table T), we simulated concentra-
tions after a single dose administration according to an
extensive sampling schedule with 16 samples per subject at
05,1, 15,2, 3,4,6,8, 12, 16, 24, 48, 72, 96, 120 and 192 h
after taking the tablet. We did not include a limit of
quantification (LOQ), and the data were simulated without
censoring. NCA method was applied on these simulated
profiles and for the model-based approach, population and
individual parameters were re-estimated using the Monolix
software (27) and SAEM estimation algorithm (28).
Individual CL, Q and V2 were used as PK phenotype in a
post-model covariate analysis step.

In each simulation scenario, we performed two simula-
tions: in the first simulation (null hypothesis Hy) we assumed
there was no effect of genetics on the PK parameters; in the
second simulation (alternative hypothesis H,), six SNPs were
drawn randomly and we assumed they had an impact on the
log-transformed clearance according to the following model:

[
log(CLy) =log(ucy) + Y Bi x SNPy + 1y,
=i

where CL; is the individual clearance, pc; the population
clearance, fi the effect size associated to the genotype SNP;,
and n;_, the interindividual variability in clearance.

For each SNP, the associated effect size ff is computed as a
function of the coefficient of genetic component (R, ) and the
minor allele fraction (py), according to the following equation:

B — Ree, X o’cr
k 2p,(1-py)—Rae, x 2p(1-py)

where Rgc, is the part of the interindividual variability in CL
explained by the SNP (expressed in %) and o’ is the
variance of random effects on CL due to non-genetic sources.

To simulate realistic genetic effects, the six SNPs
altogether explained a total Rge of 30% with unbalanced
effect sizes (R, , respectively, equal to 1, 2, 3,5, 7 and 12%).
These effect sizes were chosen to be consistent with genetic
effects observed in clinical studies. For example, warfarin
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doses have been associated with three genetic variants in the
cytochrome P450 warfarin-metabolising genes CYP4F2 and
CYP2C9 and in the warfarin drug target VKORCI,
explaining, respectively, 1.5, 12 and 30% of variability (29).

Simulation Scenarios

We simulated different scenarios. In the first scenario, S;ea1,
the design was chosen to be close to the drug S Phase I clinical
trials protocol: 78 subjects (V) receiving 8 different doses (5, 10,
20, 50, 100, 200, 400 or 800 units) with a similar allocation ratio
and 16 sampled times (n) at 0.5, 1,1.5,2, 3,4, 6,8, 12, 16, 24, 48,
72,96, 120 and 192 h. A second scenario Sy, using the same
design but with more subjects (N=384, n=16) was considered as
well to investigate a large sample situation. This scenario
represents an ideal case from a design perspective, with a large
number of subjects and a rich protocol for each subject. Figure 3
represents the PK profiles from a simulated data set with Sy,
design as function of the genotypes of the SNP explaining 12%
of the clearance interindividual variability (under the alternative
hypothesis Hy). The profiles show an important interindividual
variability. As expected, last concentrations are lower in
heterozygotes and rare homozygotes under H;, due to the
increase of clearances.

To evaluate the effect of the PK model structure including
the nonlinearity of absorption, three additional scenarios were
simulated using the same design than S, but different
structural models: a nonlinear absorption without interindivid-
ual variability on F (Spe, no 1v_p), a linear PK (Sjpearpk:
FRAC=0.5, F=0.8, w(F)=32.9%) and a linear PK without
variabi]ity onF (SWinearPK_ no ITV_F- FRAC:05. FZO.& (U(F):O).

Evaluation

Each method, ridge regression, Lasso, HyperLasso and
the stepwise procedure, was applied to each PK phenotype:
observed C24h and C192h, AUC estimated by NCA and
model parameters CL, V and Q estimated by NLMEM. To
enable proper power comparison, the target FWER was set
to 20% (with a prediction interval for 200 data sets equal to
[14.5-25.5]). Under Hy, an empirical FWER was estimated as
the percentage of data sets where at least one SNP was found
significant. If necessary, the type I error per SNP o were
corrected empirically until the FWER estimate was not
significantly different from 20%. Under H,, we recorded for
each method and phenotype the number of true positives (TP,
corresponding to the selection of a SNP which was indeed
associated to CL in the simulation, its maximum over the 200
simulations being 1200) and false positives (FP, corresponding
to a SNP selected in the model but not present in the
simulation). A 95% confidence interval was also estimated
assuming the number of TP or FP follows a Poisson
distribution. The true positive rate (TPR) and the false
positive rate (FPR) were calculated as follow:

TP
TPR= TP + FN
FP
FPR = ————
FP + TN
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Fig. 3. Individual concentration versus time profiles (blue lines) and mean profiles (red lines) for one simulated dataset under Hy (rop) and
under Hy (bottom), in scenario Syg.. The profiles are plotted in log-scale for the Y-axis. The three panels show the profiles for common
homozygotes (left), heterozygotes (middle), and rare homozygotes (right)

where FN is the count of false negatives and TN the
count of true negatives. The TPR was the main outcome
on which we statistically compared the different methods
and phenotypes. First, we compared the TPR across the
different phenotypes for each method, using Cochran’s
Q test (30) in the following way: for each dataset and
each phenotype, we defined a variable X with value 1
for the phenotype(s) with the maximal TPR, and 0 for
the other ones; this was done separately for each
method. A global test for each method was performed
first, with a significance threshold set to 5%; if the
phenotypes were found to be significantly different,
pairwise comparisons were then performed with a
Wilcoxon test, using a Sidak correction for the number
of tests (a corrected threshold of 0.009 for six pairwise
comparisons).

Once the phenotype yielding the highest TPR across
the different methods has been selected, the same
approach was applied to compare methods on this
phenotype. In each simulation, we also recorded the
number of datasets for which all methods detected the
same number of SNPs (X=1 for all methods), and the
number of datasets for which all methods failed to detect
at least one SNP (X=0 for all methods).

The probability to detect a given number x (x=1,...,6)
of the six SNPs which were associated to CL was
computed as the percentage of data sets simulated under
H, where x or more SNPs are selected. Of note, for the
model-based analysis, associations were explored on
parameters CL, Q and V2. TP were causal variants
associated to CL and FP were non-causal variants
associated to CL and any variants associated to Q and
V2. The FPR for the model-based phenotype designed by
CL were then computed by taking into account the FP on
any of the three model parameters.

RESULTS
Scenario 1: S,.,
Control of FWER Under H,

Table II shows the estimates of the empirical FWER
under Hy. All methods tended to be too conservative since
the FWER was lower than expected for all methods and
phenotypes, except on the last concentration parameter
C192h. After an empirical correction of thresholds or
penalisation parameters depending on the method, FWER
was properly controlled around 20%, as shown in Table II.
This correction was applied in the corresponding simulation
under H;.

To investigate why the FWER was not controlled under
H, despite the calibration step within each method, we
simulated a scenario Sipgependent Similar in design to Sy, but
with independent SNPs. The FWER estimates in Sipdependent
were non-significantly different from 20% (results in
supplementary materials). This suggests that correlations
between SNPs lead to a decrease in FWER.

Performance Under H,;

In each scenario, the total number of SNP associated
with the PK was 1200, but only a small number was
effectively detected, as shown in Table III. This was even
more apparent for associations based on NCA parameter or
observed concentrations. The TPR was significantly different
between the different phenotypes (p<0.001 for each of the
four methods, according to Cochran’s Q test) and was highest
for CL in each two by two phenotype tests (p<0.002 for all
pairwise comparisons). The FPR on the other hand was
similar for all phenotypes (Fig. 4a). The methods were then
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Table TI. Empirical Estimates of Family Wise Error Rate Under H;, for S, Scenario
FWER (%)

Method C24h C192h AUC CL
Ridge regression Without correction” 13 21 15.5 9.5
Lasso Without correction” 12 20.5 11.5 12
HyperLasso Without correction® 10.5 17.5 11 11
Stepwise procedure Without correction® 14.5 235 14.5 14.5
Ridge regression After empirical correction” 19 21 20.5 19.5
Lasso After empirical correction” 18 20.5 18.5 19.5
HyperLasso After empirical correction” 18 17.5 18 19
Stepwise procedure After empirical correction” 18.5 235 19 18

The 95% prediction interval around 20 for 200 simulated data sets is [14.5-25.5]
“Set of empirical family wise error rates (FWER) obtained without correction
b Set of empirical FWER obtained after correction of thresholds or penalisation parameters

compared for CL, and the TPR was found to be significantly
different between the four methods (p<0.001). Ridge regres-
sion yielded a higher TPR more often than the other methods
(p<0.003 for all pairwise comparison), while Lasso,
HyperLasso and the stepwise procedure were comparable.
The probability to detect at least one genetic variant on
CL estimates was low, around 40% for all methods (Fig. 5a).
This probability decreased quickly when trying to detect
more variants and reached 0 for three variants or more.

Scenario 2: Sy,pe
Conirol of FWER Under H,

As expected, due to the larger number of subjects, the
estimated FWER increased with comparison to the scenario
Siea, but remained below the target of 20% for some
methods. Empirically corrected thresholds and penalty terms
were determined for each combination of phenotype and
method to obtain FWER estimates of 20% and were then
used for the simulations under H; (results in supplementary
materials).

Performance Under H,
The number of TP increased clearly compared to the

previous scenario (Table IV). Concerning the comparison
between phenotypes, we found similar results as for S, all

methods were more powerful when applied to CL. compared
to the other phenotypes (p<0.001 for all pairwise compari-
son). The number of FP also increased and was quite high,
but increased proportionally less than the number of TP for
the model-based phenotypes, C192h and AUC. For C24h on
the other hand, the number of FP exceeded the number of
TP. Thus, for a similar FPR between all phenotypes, the TPR
was higher for CL (Fig. 4b). The TPR for ridge regression
was higher than Lasso and HyperLasso (p<0.001 with
methods applied to CL). The TPR for the stepwise procedure
was intermediate; the 2 by 2 tests were not significant for the
comparison of the stepwise procedure versus ridge regression
or Lasso.

As expected, with increasing the number of subjects, the
power of all methods increased to reach almost 100% to
detect at least one genetic variant (Fig. 5b). Then, the power
decreased when trying to detect more variants. Departure in
methods was observed on the power to detect at least three
and more variants, with the ridge regression and stepwise
procedure showing higher power.

Influence of the Structural PK Model Under H;

In both scenarios, regardless of the association method,
the power to detect a gene effect was higher using PK
parameter obtained by NLMEM than AUC estimated by
NCA or observations. We investigated whether this was due
to the specific features in the PK model, i.e. the nonlinearity

Table III. Counts of True and False Positives Under the Alternative Hypothesis for S,.,; Scenario

Method C24h C192h AUC CL Q V2
Ridge regression TP 25 [16:37] 70 [55:88] 49 [36;65] 107 [88:129] - -
Lasso TP 20 [12:31] 50 [37:66] 43 [31:58] 86 [69:106] - -
HyperLasso TP 14 [8:23] 42 [30:57] 33 [23:406] 79 [63:98] - -
Stepwise procedure TP 17 [10;27] 52 [39:68] 33 [23:46] 80 [63:100] - -
Ridge regression FP 79 [63;98] 125 [104:149] 97 [79;118] 97 [79:118] 42 [30:57] 29 [19:42]
Lasso FP 70 [55:88] 73 [57:92] 76 [60;95] 54 [41;70] 34 [24:48] 22 [14:33]
HyperLasso FP 57 [43;74] 55 [41;72] 54 [41;70] 32 [22:45] 32 [22:45] 19 [11:30]
Stepwise procedure FP 65 [50:83] 72 [56:91] 66 [51:84] 36 [25:50] 36 [25:50] 19 [11:30]

Total number of true positives (TP) and false positives (FP) with their 95% confidence interval under the alternative hypothesis. On 200
simulated data sets, overall 1200 SNPs were set to impact clearance (maximum TP number)
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Fig. 4. Percentage of true positive rate (TPR) versus false positive rate (FPR) (dots). Each PK phenotype is represented by one colour and
each association method by one symbol. The S,. scenario is on the top-left with a focus on lower values of TPR and FPR (a), the Sj e
scenario is on the top-right (b), the Siyree norrve scenario is on the bottom-left (¢), and the Sy,earpk Scenario is on the bottom-right (d)

in the absorption model and/or the variability in the
bioavailability. When we assumed no variability on the
bioavailability parameter F (scenario Siarge, nornv_p). the
difference in the number of TP between CL and AUC was
smaller (Fig. 4c), but the TPR for CL remained higher
compared to AUC. Assuming a linear absorption, while
retaining variability on F, also reduced this difference
(scenario Sy,carpk, Fig. 4d) but only when we used a linear
absorption model without variability on F did the benefit of
CL over AUC disappear (scenario Sppearpk. nomrv_g results in
supplementary materials). Changes in the PK structural
model did not affect the number of TP for C192h, while
removing the variability on bioavailability increased the
number of TP for C24h, although it remained very low.

DISCUSSION

Many analysis methods have been proposed in the
pharmacogenetic literature, depending on the phenotypes
studied and the association test. NCA is mainly used to
represent the PK exposure, univariate association methods are
still widely applied and sample sizes are limited. This work
aimed to evaluate 16 combinations of four phenotypes and four
methods and the design of the different simulation scenarios was
based on actual clinical studies. This realistic setting enabled a
meaningful comparison, providing at the same time a challeng-
ing context of nonlinear PK and a custom set of polymorphisms.

This work takes place in context of exploratory analyses,
and we therefore chose a high FWER for variable selection
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(20%). The four association methods use estimated pheno-
types after an initial estimation step without covariates
included in the model. Work on alternative approaches which
simultaneously estimate the PK model parameters and the
genetic size effects are ongoing (31); they require iterative
selection and estimation which increases the computational
burden. We decided to study the most common association
methods based on a maximum likelihood approach, the ridge
regression and Lasso, together with a specific extension for
genetic covariates (HyperLasso). Other penalised regression
methods have been proposed such as the elastic net method
(32), which has shown intermediate performances between
ridge regression and Lasso. Other approaches to investigate
include modifications of the penalised methods we used, such
as the significance test very recently developed for the Lasso
(33). In the present work, we did not consider gene-gene and
gene-environment interactions. Model-based approaches
have been proposed in such contexts, and evaluated on real
pharmacogenetic data sets (34). These methods or clustering-
based algorithms should be compared to penalised regression
methods in simulations close to those presented in this work.
Frequentist approaches are most often used in population
PK/PD analysis. Bayesian methods (35) may also be worth
considering for variable selection but their use remains

limited in population PK/PD studies. The estimate of entire
distributions of parameters adds an additional numerical
complexity requiring further development beyond the scope
of the present work.

Several methodological works associating pharmacoge-
netics and NLMEM have been published (36-39). Lehr et al.
have suggested an adaptation of the classical stepwise
covariate selection on PK phenotype in NLMEM (24), and
a method inspired from Lasso has already been used for the
selection of non-genetic covariates in NLMEM (40). But this
is the first work comparing model-based approach with NCA
in this area. In our study, all methods showed a higher
number of TP when used on individual clearances CL from
NLMEM, compared to the other phenotypes (AUC, C24h
and C192h). Furthermore, relatively to the number of TP, the
number of FP was lower for model-based phenotypes (CL, Q
and V2) than other phenotypes, also improving the TPR. This
finding indicates that using a modelling approach enables better
power. Indeed, the modelling approach allows separating the
different phases of the PK process (absorption, distribution,
metabolism, excretion), improving the interpretation of the
genetic effects by the comprehension of mechanisms behind the
association between a genetic and a primary PK parameter. The
benefits provided by this approach compared to the NCA in

Table IV. Counts of True and False Positives Under the Alternative Hypothesis for Sy,rg. Scenario

Method C24h C192h AUC CL Q V2
Ridge regression TP 96 [78;117] 427 [387:469) 313 [279;350] 624 [576:675) - -
Lasso TP 89 [71:110] 403 [365:444] 301 [268;337] 563 [517:611] - -
HyperLasso TP 80 [63;100] 373 [336;413] 277 [245;312] 545 [500;593] - -
Stepwise procedure TP 91 [73:112] 388 [350:429] 292 [259:327] 590 [543;640] - -
Ridge regression FP 114 [94;137] 253 [223;286] 206 [179;236] 320 [286;357] 32 [22:45] 51 [38:67]
Lasso FP 97 [79;118] 163 [139;190] 148 [125:174] 159 [135:186] 40 [29;54] 46 [34:61]
HyperLasso FP 84 [67;104] 97 [79;118] 99 [80;121] 86 [69;106] 36 [25;50] 42 [30;57]
Stepwise procedure FP 90 [72:111] 115 [95:138] 127 [106;151] 111 [91;134] 39 [28:53] 43 [31:58]

Total number of true positives (TP) and false positives (FP) with their 95% confidence interval under the alternative hypothesis. On 200
simulated data sets, overall 1200 SNPs were set to impact clearance (maximum TP number)
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terms of power have also been shown in other areas (41,42),
especially when the number of samples per subject is limited, but
remained to be demonstrated in the field of pharmacogenetics.
In the simulation, we did not include a LOQ and the data were
simulated without censoring. In practice however, late measure-
ment of last concentrations could entail a significant number of
data below LOQ which would decrease the ability to detect
genetic differences. We would expect the NCA approach to be
also impacted, as data below the LOQ are usually omitted in
NCA, resulting in bias in parameters estimated through such
approach (43). In NLMEM on the other hand, different
methods based on likelihood have been developed to impute
values below the LOQ in NLMEM (44), resulting in unbiased
estimates. With such methods, presence of data below the LOQ
should not modify the probability to detect genetic effects on
phenotypes estimated through NLMEM.

AUC is highly correlated with CL (AUC = B%¢) when the
number of samples per subject is large, as in the design used in
simulations. Despite this, the power to detect a gene effect was
higher for the model-based approach than for the phenotypes
estimated by NCA or observed due to the specific features in the
PK model, the nonlinearity in the absorption model and the
variability in the bioavailability. Indeed, with a linear absorption
and no variability on the bioavailability parameter F (scenario
ShnearPK, nonv ), the TPR is similar between CL and AUC
(results in supplementary materials). Still in the linear case, an
interindividual variability on F reduces the TPR of AUC (scenario
Siincarpk)- In the nonlinear case, although the phenotypes observed
or estimated by NCA are normalised, because of estimation errors
in the Emax model used for the normalisation, their respective
TPR are lower than CL, even with no variability on F (scenario
Starge, nonrv_p). In such a rich design, where the subjects are
extensively sampled, AUC is appropriate when the PK is simple
(linear, without variability on the absorption process).

In our simulations, we introduced effects from six SNPs on
CL parameter in the PK model to simulate concentration
profiles under the alternative hypothesis. These settings may
favour the model-based phenotypes and also by extension AUC
which is directly correlated with CL. With a nonlinear PK
model, model-based phenotypes proved much more powerful
compared to the phenotype estimated by NCA, even correcting
the AUC by dose to take into account the nonlinearity. On the
other hand, when the PK model was linear, we found similar
results in terms of TPR and FPR for both phenotypes, but only
when there was no interindividual variability on bioavailability.
Concerning the observed phenotypes, we expected the late
concentration C192h to be a good reflection of clearance, and to
give similar performance than CL after correction for nonline-
arity. However, this was not the case in our results, even with a
linear PK. The reason for this is probably that the influence of
the other parameters dilutes the impact of the genotypes on this
observed phenotype, while AUC only depends on CL. But the
results in terms of TP obtain on C192h were better than on
C24h. This concentration is not informative for elimination
clearance because occurring for many subjects during the
rebound simulated using our PK model, so that the poor
performance for this phenotype could be expected.

In the model-based approach, using NLMEM individual
parameter estimates are derived after the estimation of the
population parameters and their precision depends on the
amount of individual information available in the data (45).

Tessier et al.

In the scenarios we simulated, the number of sampling points
per subject was large, so that all model parameters, included
the phenotype, were well estimated. The number of TP
obtained using the simulated clearances (without the estima-
tion step) in both scenarios was only slightly higher than
when using the estimated clearance.

The estimates of the probability to detect causal variants
were similar between methods in scenario S,.,., while a
departure was noticed in scenario S, to detect at least
three variants. The ridge regression method exhibited the
highest count of TP but to the cost of a higher number of FP.
In scenario Sc., the estimates were rather low and fell to
nearly 0% for the probability to detect at least three of the six
SNPs, indicating a low ability to detect multiple effects in a
realistic design. As expected, increasing the number of
subjects (scenario Spe.) strongly increased the probability
of the different methods to detect more variants. But
detecting all the six simulated variants remained very rare,
due to the small percentage of variability explained by some
variants. Our simulations illustrate the importance of the
number of subjects in pharmacogenetic studies: infrequent
mutations are unobserved in a small population and associ-
ation methods are sensitive to the frequency of the variant
allele (39).

All methods were fast to run, requiring several minutes
to several hours depending on the number of subjects in the
scenario. Despite its iterative algorithm, stepwise procedure
using univariate regression was the simplest and fastest
method in all scenarios. However, the use of a full stepwise
procedure using model estimation like proposed by Lehr et al.
(24) causes a sharp increase in run time (39). Ridge
regression and Lasso were intermediate methods in terms of
run time and HyperLasso was the slowest method.

There have been few papers comparing association
methods in pharmacogenetics applied to PK/PD. The present
work complements a previous study by Bertrand and Balding
(39), who compared four association methods (ridge regres-
sion, Lasso, HyperLasso and a stepwise procedure) on only
one kind of PK phenotype, CL estimated by NLMEM. Their
setup is close to our scenario Sy,rg in terms of the number of
subjects (N=300), but each subject was sampled only six
times. We compared the number of TP and FP between our
studies. Our results for model-based phenotypes are partly
different from those presented in this study. Bertrand and
Balding found both fewer TP and less FP than in the S
scenario. These differences result from our respective calcu-
lations of TP and FP. In Bertrand and Balding (39), causal
variants were removed from the analysis data sets and TP
were defined as SNPs correlated with the causal variants with
an r*>0.05. In our study on the other hand, the causal
variants were present in the analysis data sets. Using the
calculations of Bertrand and Balding, we obtained similar
numbers of FP but the numbers of TP remained higher.
Bertrand and Balding also explored 1227 SNPs, ie. seven
times more SNPs in a similar number of subjects. In the ridge
regression, the threshold for the Wald test proposed by Cule
et al. (15) was therefore much more stringent which could
explain that ridge regression detected fewer TP than the
other shrinkage-based approaches in their study.

In conclusion, this work shows the critical importance of
using modelling approaches for pharmacogenetic studies.
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They allow detecting associations between genetic variants
and PK more efficiently, in particular in the presence of
complex PK involving nonlinearity, where the AUC even
corrected for the dose effect was much less sensitive to
the genetic effect. In addition, the use of models allows
for the analysis of intrinsic parameters with physiological
meaning as an elimination or an absorption rate. Our
results also reinforce the importance of the number of
subjects in pharmacogenetic studies, and suggest that it
may not be reasonable to expect to detect even strong
genetic effects and/or genetic effect due to rare alleles
with small sample sizes. In addition, this work has
highlighted statistical difficulties; FWER was not properly
controlled and lower than expected. An empirical correc-
tion had to be performed to target 20% for the FWER.
This decrease was due to the correlation between SNPs,
as we showed in an additional simulation with uncorre-
lated genotypes. Consequently, to enable the comparison
across the different methods, the FWER was set empiri-
cally for the 16 combinations of methods and phenotypes.
A final message from this work is that in our simulation
settings, no association method showed a much higher
power than the others.
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4.3. Matériel supplémentaire

SIMULATED POLYMORPHISMS INFORMATION
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Fig. Minor Allele Frequency (MAF): the mean of frequencies of each of the 176 SNPs was computed
on the 200 data sets. The distribution of mean MAF is represented for each scenario.

84



Chapitre 4 : Comparaison des méthodes d’estimation des phénotypes pharmacocinétiques
et de tests d’association pour les analyses pharmacogénétiques

Hardy-Weinberg Equilibrium
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Fig. Hardy-Weinberg (HW) equilibrium: the percentage of SNPs not in HW equilibrium was
computed in each of the 200 data sets, for each scenario. Departure from HW equilibrium was tested
using a x? test with a Bonferroni adjusted p-value threshold
(0.05/number of polymorphic SNPs).

LD plots

Summary
Table. Summary on linkage disequilibrium (LD) in an example data set (from scenario Sjsge).

Chromosome Blocks Number of SNPs  Number of observed haplotypes

2 1 2 2 (0.807/0.184)
3 2 2 2 (0.667/0.333)
3 2 (0.534/0.466)
6 3 2 3(0.711/0.162/0.124)
2 4 (0.690/0.269/0.030/0.011)
4 4 (0.742/0.111/0.037/0.108)
7 2 2 3 (0.466/0.456/0.078)
2 3 (0.454/0.402/0.143)
8 2 5 4 (0.427/0.336/0.167/0.060)
2 3 (0.363/0.359/0.277)
10 4 4 3(0.495/0.376/0.128)
8 6 (0.229/0.310/0.173/0.142/0.090/0.051)
2 3 (0.094/0.892/0.010)
2 3 (0.406/0.522/0.072)
11 1 2 3 (0.599/0.303/0.098)
12 1 2 3 (0.465/0.374/0.161)
15 1 2 3 (0.518/0.406/0.076)
19 2 4 4 (0.454/0.306/0.229/0.010)
3 4 (0.343/0.207/0.338/0.108)
22 1 15 8 (0.238/0.169/0.158/0.107/0.100/0.078/0.56/0.43)
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Chromosome 1
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Fig. LD plot: Distribution of LD values in chromosome 1 for an example data set (from scenario Sige).
Darker shades indicate higher levels of LD (as measured by R?) and the lighter shades indicate lower
levels of LD.
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Fig. LD plot: Distribution of LD values in chromosome 2 for an example data set (from scenario Sige).
Darker shades indicate higher levels of LD (as measured by R°) and the lighter shades indicate lower
levels of LD.
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Chromosome 3
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Fig. LD plot: Distribution of LD values in chromosome 3 for an example data set (from scenario Sige).
Darker shades indicate higher levels of LD (as measured by R?) and the lighter shades indicate lower
levels of LD
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Fig. LD plot: Distribution of LD values in chromosome 4 for an example data set (from scenario Sige).
Darker shades indicate higher levels of LD (as measured by R?) and the lighter shades indicate lower
levels of LD.
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Chromosome 6
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Fig. LD plot: Distribution of LD values in chromosome 6 for an example data set (from scenario Sige).
Darker shades indicate higher levels of LD (as measured by R?) and the lighter shades indicate lower
levels of LD.
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Fig. LD plot: Distribution of LD values in chromosome 7 for an example data set (from scenario Sige).
Darker shades indicate higher levels of LD (as measured by R?) and the lighter shades indicate lower

levels of LD.
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Chromosome 8
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Fig. LD plot: Distribution of LD values in chromosome 8 for an example data set (from scenario Sige).
Darker shades indicate higher levels of LD (as measured by R°) and the lighter shades indicate lower
levels of LD.
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Fig. LD plot: Distribution of LD values in chromosome 9 for an example data set (from scenario Sige).
Darker shades indicate higher levels of LD (as measured by R°) and the lighter shades indicate lower
levels of LD.
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Chromosome 10
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Fig. LD plot: Distribution of LD values in chromosome 10 for an example data set (from scenario
Siarge). Darker shades indicate higher levels of LD (as measured by R?) and the lighter shades indicate
lower levels of LD.
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Fig. LD plot: Distribution of LD values in chromosome 11 for an example data set (from scenario
Siarge). Darker shades indicate higher levels of LD (as measured by R?) and the lighter shades indicate
lower levels of LD.
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Chromosome 12
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Fig. LD plot: Distribution of LD values in chromosome 12 for an example data set (from scenario

Siarge). Darker shades indicate higher levels of LD (as measured by R?) and the lighter shades indicate
lower levels of LD.
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Fig. LD plot: Distribution of LD values in chromosome 15 for an example data set (from scenario

Siarge). Darker shades indicate higher levels of LD (as measured by R?) and the lighter shades indicate
lower levels of LD.

Chromosome 16

Neither of the two SNPs simulated for this chromosome were polymorphic in the example data set.
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Chromosome 19
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Fig. LD plot: Distribution of LD values in chromosome 19 for an example data set (from scenario
Siarge). Darker shades indicate higher levels of LD (as measured by R?) and the lighter shades indicate
lower levels of LD.
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Chromosome 22
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Fig. LD plot: Distribution of LD values in chromosome 22 for an example data set (from scenario
Sirge). Darker shades indicate higher levels of LD (as measured by R?) and the lighter shades indicate
lower levels of LD.
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SUPPLEMENTARY MATERIALS

Methods for literature review

We performed a bibliographic survey of publications indexed in the Pubmed database to
investigate differences in the methods used for pharmacogenetic studies. Selection was
limited to publications on clinical trials written in English between January 1** 2010 and
December 31" 2013 for which abstract was available. Two searches based on keywords have

been used to retrieve publications dealing with NCA or modelling respectively.

NCA search: Modelling search:
93 publications 48 publications
l ]

Total:

141 publications

56 excluded publications:
> 14 duplicates
42 did not contain pharmacogenetics

4

85 publications selected

Fig. Flow diagram of the literature review.

NCA search: (((((polymorph* OR genetic* OR pharmacogenet*[Title/Abstract])) AND
(pharmacokinet* AND concentration*[Title/Abstract])) AND (non-compartment* OR
noncompartment* OR NCA OR AUC*[Title/Abstract])) AND Clinical Trial[ptyp] AND
hasabstract[text] AND ( "2010/01/01"[PDat] : "2012/12/31"[PDat] ) AND Humans[Mesh]
AND English[lang])

Modelling search: (((((polymorph* OR genetic* OR pharmacogenet*[Title/Abstract])) AND
(pharmacokinet* AND concentration*[Title/Abstract])) AND (“population PK” OR “population
pharmacokinetic” OR model* OR nonlinear OR non-linear OR mixed effect* OR Nonmem OR
Monolix[Title/Abstract])) AND Clinical Trial[ptyp] AND hasabstract[text] AND (
"2010/01/01"[PDat] : "2012/12/31"[PDat] ) AND Humans[Mesh] AND English[lang])
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Softwares

The C++ software Hapgen version 2.1.2 (1) was used to simulate SNPs from reference
haplotype panels provided by the Hapmap Project. Among the 176 SNPs present on the DNA
microarray, 55 were also present in the Hapmap reference panel. For the others, we chose
the closest variant in the Hapmap database. The SNPs selected from the Hapmap database
to target the SNPs from the IRIS DNA microarray were very close with a median of 1730

bases pair departure.

The software Monolix version 4.2.2 (2) is a software using the SAEM algorithm for
parameters estimation in nonlinear mixed effects models, which was used to derive the EBE

using the PK model and the simulated PK profiles.

The C++ software PLINK version 1.07 (3), is a free and open-source whole genome

association analysis toolset, which was used to performed the stepwise procedure.

The statistical software R version 2.15.2 (4) was used to simulate the PK profiles. Some R
packages were also used such as “ridge” (5), a package for ridge regression with automatic

selection of the regularization parameter.

HyperLasso (6) is a C++ program and was used for Lasso and HyperLasso regression methods.
Of note, the phenotype is standardized within this program so o is equal to 1 in the formula

to sety.
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Results for Sjare Scenario

Table. Empirical estimates of Family-Wise Error Rate under Hy for Si,rge Scenario.

FWER
Method C24h C192h AUC CL
Ridge regression without correction® 13.5 26 19 19
Lasso without correction® 14.5 22 15 16.5
HyperLasso without correction® 14.5 23 16 17.5
Stepwise procedure without correction® 14.5 23 16 17
Ridge regression after empirical correction® 18 18.5 19 19
Lasso after empirical correction® 17.5 22 20 21
HyperLasso after empirical correction® 18 23 20 21
Stepwise procedure after empirical correction® 20.5 23 22.5 21.5

a. Set of empirical family wise error rates (FWER) obtain without correction.

b. Set of empirical FWER obtain after correction of thresholds or penalisation parameters.

The 95% prediction interval around 20 for 200 simulated data sets is [14.5-25.5].

Results for Sindependent SCENArio

Table. Empirical estimates of Family-Wise Error Rate under Hg for Singependent SCENArio.

FWER
Method C24h C192h AUC CL
Ridge regression 20.5 19.5 16.5 22
Lasso 16.5 17.5 14.5 20
HyperlLasso 16.5 17.5 14.5 20
Stepwise procedure 19.5 20 19 21.5

The 95% prediction interval around 20 for 200 simulated data sets is [14.5-25.5].
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Results for Siinearpk. nonv .SCENArio
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Fig. Percentage of True Positive Rate (TPR) versus False Positive Rate (FPR) (dots) for scenario Sjnearpk
without variability on F. Each PK phenotype is represented by one color and each association method
by one symbol.

The remaining difference between TPR for CL and AUC is due to the correction applied on
the association methods. The correction depends on the number of tested parameters: one

for NCA approach (AUC) and three for model-based approach (CL, Q and V;).
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3. Purcell S, Neale B, Todd-Brown K, Thomas L, Ferreira MAR, Bender D, et al. PLINK: a

tool set for whole-genome association and population-based linkage analyses. Am J
Hum Genet. 2007;81(3):559-575.

4, R Development Core Team. A language and environment for statistical computing. R
Foundation for Statistical Computing. 2013. http://www.R-project.org/

5. Cule E, De lorio M. Ridge regression in prediction problems: automatic choice of the
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genome-wide and  re-sequencing  association  studies. PLoS  Genet.
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Chapitre 5

IMPORTANCE DU PROTOCOLE DES ETUDES
PHARMACOCINETIQUES DANS LA PUISSANCE DES ANALYSES
PHARMACOGENETIQUES : INTERETS DES PROCOTOLES
COMBINES

5.1. Résumé

Le précédent travail de simulation (décrit dans le chapitre 4) montre que ['utilisation de
phénotypes PK estimés par MNLEM permet une meilleure puissance de détection des effets
génétiques, comparée a ['utilisation d’approches NCA, pour des pharmacocinétiques
complexes. Ce travail montre également une performance similaire quant a la détection des
variants causaux pour différents tests d’association, une stepwise procedure et trois
régressions pénalisées (la régression ridge, le Lasso et I'HyperLasso). Enfin, les simulations du
travail précédant s’inscrivent dans un contexte de phase | du développement clinique et
montrent une faible probabilité de détecter des effets génétiques du fait du nombre limité
de sujets. En augmentant la taille de I'échantillon, la puissance de détection des tests
augmente de facon importante. Mais dans ces simulations tous les sujets ont un protocole
de prélévement riche, ce qui n’est pas réaliste dans le cadre d’essais cliniques. Les
protocoles des études de phase Il comprennent généralement un nombre important de
sujets (100 a 500 patients) mais peu de prélevements. En effet le nombre de prélévements
peut a I'extréme étre réduit a une observation par sujet. Il est démontré que le protocole
des études, i.e. le nombre de sujets, le nombre de prélévements par sujet et les temps
auxquels les prélevements sont effectués ont un impact sur la précision d’estimation des
parameétres individuels, estimés par une approche bayésienne, a la suite de I'analyse de
population par MNLEM. Ainsi, les protocoles de prélevement épars utilisés en phase |l
conduisent a des biais dans I'estimation des paramétres individuels qui sont utilisés par la

suite dans les analyses de covariables (Savic and Karlsson, 2009). Un protocole peu
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informatif peut donc diminuer la puissance de détection des covariables (Combes et al.,
2014), notamment génétiques.

Dans ce second travail de simulation, nous cherchons a proposer des protocoles réalisables
en phase Il, et par extension en phase lll, et assurant une puissance raisonnable pour
détecter des effets génétiques sur un phénotype PK estimé par approche de population. Au
vu des résultats des premiers travaux, seuls deux tests d’association sont évalués dans
I'analyse principale (la stepwise procedure inspirée de (Lehr et al., 2010) et le Lasso
(Tibshirani, 1994)). Les résultats concernant la régression ridge (Cule and De lorio, 2013) et
I’'HyperLasso (Hoggart et al., 2008) peuvent étre trouvés dans le matériel supplémentaire de
ce chapitre.

Dans ce travail de nouvelles études sont simulées a partir du cas réel présenté au chapitre 2,
en conservant les mémes conditions de simulation que précédemment pour la
pharmacocinétique et I'effet des polymorphismes génétiques, i.e. six variants causaux
affectant la clairance. En plus d’une étude de phase | incluant 78 sujets avec un protocole de
préléevement riche (16 observations par sujet), trois études de phase Il sont simulées,
incluant 306 sujets avec un protocole de prélevement épars. Une premiere étude ne
comprend qu’une observation par sujet et les deux autres études trois prélevements dont
les temps sont optimisés. L'approche utilisée pour I'optimisation de ces protocoles se base
sur la matrice d’information de Fisher, i.e. la matrice de variance-covariance des paramétres
du modeéle, et le programme PFIM (www.pfim.biostat.fr) intégrant deux algorithmes
d’optimisation permettent d’évaluer rapidement un nombre trés important de protocoles
(Bazzoli et al., 2010). Au final, quatre scénarios d’analyses sont évalués: un scénario
n‘incluant que les données issues de I'étude de phase | et les trois autres scénarios
combinant les données de phase | et les données issues d’une des études de phase Il
L'erreur de type | globale (FWER) est quantifiée et calibrée sous Hy et la puissance de
détection sous H; est évaluée. Le n-shrinkage, reflétant la quantité d’information apportée
par chaque sujet pour I'estimation des parameétres individuels dans les MNLEM et variant en
fonction du protocole de prélevement, est également estimé (Bertrand et al., 2009; Savic
and Karlsson, 2009).

A nouveau les tests d’association s’avérent plus conservatifs sous Ho, avant la correction

empirique, avec une erreur de type | globale inférieure aux 20% attendus. La puissance de
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détection est faible pour le scénario n’incluant que les données de phase |, tandis qu’une
augmentation tres importante de cette puissance est observée sur les scenarios combinant
les données de phase | et de phase Il et ce quel que soit le protocole de prélévement. Ce
résultat reflete I'impact attendu du nombre de sujets sur la puissance de détection des
effets génétiques. Le fait que cette augmentation de puissance se fasse méme avec I'ajout
de sujets ayant un protocole de prélevement trés épars est par contre plus surprenant. Cela
montre le réel intérét de prévoir, au sein d’'une méme étude ou seul un protocole de
prélévement épars est possible, un petit groupe de sujets avec un nombre d’observations
plus important. Au sein des scénarios combinant les données de phase | et de phase Il, des
différences de puissance de détection sont tout de méme observées, pouvant étre reliées au
n-shrinkage de chaque protocole de phase Il. Le protocole le plus informatif, i.e. ayant le n-
shrinkage le plus faible, permet la meilleure puissance de détection. La perte du signal
génétique est aussi quantifiée pour expliquer ce lien. Ainsi une relation directe entre n-
shrinkage, perte du signal génétique et puissance de détection est mise en évidence. Cela
reflete le bénéfice de I'utilisation d’approches d’optimisation de protocoles pour la mise en
place d’études cliniques pertinentes.

Ce travail fait I'objet d’un article accepté le 11 décembre 2015 dans CPT: Pharmacometrics

and Systems Pharmacology.

5.2. Article 2 (accepté)
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ORIGINAL ARTICLE

Combined Analysis of Phase | and Phase Il Data to
Enhance the Power of Pharmacogenetic Tests

A Tessier"**, J Bertrand®, M Chenel® and E Comets"?5

We show through a simulation study how the joint analysis of data from phase | and phase Il studies enhances the power of
pharmacogenetic tests in pharmacokinetic (PK) studies. PK profiles were simulated under different designs along with 176
genetic markers. The null scenarios assumed no genetic effect, while under the alternative scenarios, drug clearance was
associated with six genetic markers randomly sampled in each simulated dataset. We compared penalized regression Lasso
and stepwise procedures to detect the associations between empirical Bayes estimates of clearance, estimated by nonlinear
mixed effects models, and genetic variants. Combining data from phase | and phase Il studies, even if sparse, increases the
power to identify the associations between genetics and PK due to the larger sample size. Design optimization brings a

further improvement, and we highlight a direct relationship between y-shrinkage and loss of genetic signal.
CPT Pharmacometrics Syst. Pharmacol. (2015) 00, 00; doi:10.1002/psp4.12054; published online on 0 Month 2015.

Study Highlights

WHAT IS THE CURRENT KNOWLEDGE ON THE TOPIC? 4 Most pharmacogenetic analyses in pharmacokinetic stud-
ies recently published included a limited number of subjects (fewer than 50). Previous simulations showed that such
sample sizes result in a low probability to detect polymorphisms. But with large numbers of subjects, extensive pharma-
cokinetic information is difficult to obtain in drug development. « WHAT QUESTION DID THIS STUDY ADDRESS?
This simulation study explored realistic ways to increase the amount of information by combining rich phase | data and
sparse phase Il data, and optimizing such sparse designs. * WHAT THIS STUDY ADDS TO OUR KNOWLEDGE ™ This
study shows that even sparse data from phase Il allow a marked improvement in the probability to detect genetic variants
when combined with rich data from phase |, even more when sparse designs are optimized. « HOW THIS MIGHT
CHANGE CLINICAL PHARMACOLOGY AND THERAPEUTICS ™ The pharmacogenetic analyses should be planned
later in drug development to take advantage of larger sample sizes by combining data that would increase the power to

detect genetic effects.

Studying the sources of the variability observed in drug
response facilitates individualization of prescription. One of
the sources of variability in drugs’ pharmacokinetics (PK)'
is the variation in activity of enzymes and transporters
involved in the drug absorption, distribution, metabolism, or
elimination. Pharmacogenetics® studies the genetic compo-
nent of interindividual variability (IIV) observed in PK to
identify populations at risk of treatment inefficacy or
adverse effects.® Single nucleotide polymorphisms (SNPs)
are the genetic variants most frequently studied in pharma-
cogenetics and screened more and more often in clinical
studies.

Genetic data offer some unique challenges, in particular
because they may lead to a very unbalanced number of
subjects, which impacts the power of tests in pharmacoge-
netic analyses.*® In a previous simulation work, we showed
that typical phase | studies have low power to detect
genetic effects because of the limited sample size.® On the
other hand, phase | studies generally provide good quality
PK information, allowing characterization of the PK profile
of the drug. We showed that from the different approaches
used at this stage to estimate PK parameters, nonlinear

mixed effects models (NLMEM)” could be considerably
more powerful than noncompartmental analyses (NCA)® for
complex PK models.® Our simulations also showed that
increasing the sample size, as in phase Il studies, would
improve the power to detect genetic variants. However,
sparse designs typically used in phase Il may result in
biased estimations for empirical Bayes estimates (EBE)°
used in generalized additive model (GAM) covariate analy-
sis procedure.'®

To increase the detection of genetic covariates, one way
could be to combine for the analysis data from a study col-
lected with a rich design, as expected in phase |, with
sparser, but still informative, data from a phase Il study.

In the present work we propose practical designs involv-
ing phase | and phase Il data, and we quantify through sim-
ulations their ability to detect genetic associations with PK.
A motivating example was provided by IRIS (Institut de
Recherches Servier), a pharmaceutical industry, to gener-
ate realistic genetic and PK data. We compared two associ-
ation methods, a penalized regression method and a
stepwise procedure.®
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MATERIALS AND METHODS

Simulation study

Figure 1 presents the framework of the simulation study,
which was designed based on PK data from drug S (IRIS)
collected in 78 subjects from three phase | clinical stud-
ies."" All subjects were genotyped at baseline using a DNA
microarray developed by IRIS of 176 SNPs known for being
involved in the PK of drugs. These 176 polymorphisms
were matched to a reference Hapmap panel (Hapmap 3,
release 2) for a Caucasian population'® and we used the
Hapgen2 software'® to simulate genetic variants retaining
their frequencies and the correlations between polymor-
phisms found in the human genome (see details in Supple-
mentary Material, Supplementary Figures S1-S3).

PK profiles were simulated with a two-compartment
model with dose-dependent double absorption (Supple-
mentary Figure S4), with the parameters in Table 1, under
two conditions: 1) no gene effect (Hp); 2) gene effect on
clearance CL (H4). Under Hy, six SNPs were drawn ran-
domly without physiological assumptions or prior knowl-
edge, and assumed to explain in total 30% of the 11V on CL
through the following additive genetic model on the log-
transformed CL:

6
log(CLsin)=log(c1)+ Y BX SNPi+m, (1)

k=1

where CLgm, is the simulated individual clearance, i, the
typical clearance, f, the effect size associated to the vari-
ant allele of SNPy, and 7, the interindividual random effect
for clearance of subject i. Causal SNPs were different from
one dataset to another. Assuming an additive genetic
model, genotypes take values 0, 1, or 2, reflecting the num-
ber of mutated alleles. We chose this model to simplify the
simulations but dominant or recessive genetic models could
be easily simulated by changing genotype values. 3, was
computed as a function of the coefficient of genetic compo-
nent (Rgck, the percentage of the interindividual variability
in CL explained by the SNP) and the minor allele fraction
(px), as follows:

Bo= Rack X @aL )
"\ 2 (1—px) — Rack < 2pc(1—px)

where w?¢, is the variance of interindividual random effects
on CL due to nongenetic sources. Rgcx was respectively
equal to 1, 2, 3, 5, 7 and 12% for the 6 causal variants'* to
mimic a multifactorial genetic effect. Then under Ho, w?¢ =
0.06 (as in Table 1), while under H; 30% of the variance is
explained by the genetics so that w?c =0.04 (example on
the magnitude of simulated effect sizes is available in Sup-
plementary Table S1).

The simulated datasets were then fitted with the base
model without genetic covariates. Individual clearance esti-
mates (EBEc,,) were estimated and all associations with
the 176 simulated polymorphisms were tested assuming a
linear relation without reestimating model parameters, as in
a GAM analysis.°

CPT: Pharmacometrics & Systems Pharmacology

We compared two association methods to detect gene
effects. Lasso'® is a multivariate penalized regression which
simultaneously estimates effect size coefficients and selects
variants by setting a large number of coefficients to 0. The
penalty is set by a tuning parameter (&) which depends on =,
the type | error per test, and the number of subjects'®'” (Fig-
ure 1). Alternatively, in practice the penalty can be deter-
mined through permutation or cross-validation methods,
which are more time-consuming. A stepwise procedure
includes relationships one-by-one depending on the signifi-
cance of a Wald test compared to a threshold «. The correla-
tion between two significant SNPs, due to linkage
disequilibrium, is computed through the Pearson’s correlation
coefficient r and if two significant SNPs are strongly corre-
lated (|r| > 0.89), only the most significant is kept. Finally,
the most significant variant among selected SNPs is kept in
the final model and steps are repeated until no more associa-
tion is significant® (Figure 1).

In both approaches, we control the Family Wise Error Rate
(FWER), representing the percentage of datasets where at
least one variant is selected under Hy, by correcting the nom-
inal « by the number of tests performed (Sidak correction)
corresponding to the number of polymorphic SNPs consid-
ered N; (Figure 1). The FWER was set to 20% (with a pre-
diction interval for 200 datasets equal to [14.5-25.5]) for an
exploratory analysis. The prediction interval determined
when to adjust « to control the FWER under H.

Simulated designs and analysis scenarios

We simulated a phase | study corresponding to the motivat-
ing example, including 78 subjects (N1) receiving eight dif-
ferent single doses (5, 10, 20, 50, 100, 200, 400, or 800
units, for respectively 6, 6, 24, 12, 12, 6, 6, and 6 subjects
per dose) and sampled 16 times. Three designs of phase I
study were simulated. They included 306 subjects (N2),
receiving three doses (20, 50, or 100 units, 102 subjects
per dose), sampled at steady state. Two phase Il studies
included three samples per subject, optimized using the
PFIM software'® to ensure a reasonable precision of CL
estimates. The last sampling time was limited to 24 hours
in one, while a late sample was allowed after the last dose
administration in the other. The third study included only
one trough concentration (24 hours). We considered four
analysis scenarios (Figure 1), three combining the phase |
and one of the phase Il study (respectively, SPI/llzs24n,
SPI/ll3s.g6n, @and SPI/1l4s24n), @and one, for comparison, with
only the phase | subjects (SPI).

We also investigated the impact of a higher variability on
phenotype on the results. For this, we simulated the same
four scenarios increasing the IV on CL to 60% (instead of
25% in previous settings).

Evaluation
For each analysis scenario, 200 datasets were simulated
under Hy and Hj.

The ability of the designs to estimate the population and
individual parameters under Hy was first evaluated through
estimation bias and p-shrinkage (see details in Supple-
mentary Material, Supplementary Figures S5-S6).
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Simulate genotypes for 176 SNPs SPI:
and (N1 + N2) subjects
— N, polymorphic SNPs

Phase | (N1 = 78;16 samples?)

SPI/Plly, o,: Phase | (N1 = 78; 16 samples?) + Phase Il (N2 = 306; 3 samples {2,22,96h})
SPI/Plly, ,,,: Phase | (N1 = 78;16 samples®) + Phase Il (N2 = 306; 3 samples {2,22,24h})
SPI/PIly, 50: Phase | (N1 = 78;16 samples®) + Phase Il (N2 = 306; 1 sample {24h})

PK model + studies design (4 scenarios)

Simulate PK profiles
H,: no genetic effects
H,: 6 causal SNPs affecting log(CLsim,)
- Rge =1{1,2,3,5,7,12%}

Pharmacogenetic
analysis

Fit base model to simulated PK dataset
Estimate individual parameters
— EBE¢y, (phenotype)

Type | error calibration
1
@=1-(1—-FWER) /Nt

1
I Analyse via Lasso | | Analyse via a stepwise procedure |

Set the tuning parameter §

§=o0! (1 —%)‘/N, +N,

2
N¢
-
Bi = argming, Z (log(EBECLl) - Z ﬁk.SNP,-,‘>
=1

Effect size coefficients estimation
N

i=1

v

Effect size coefficients estimation and variable selection

N N¢ 2 Nt
By = argming, z (tag(sssu,) 2 Z pk.sm’,k> b Z|pk|
k=1 k=1

i=1

I Final model |

Variable selection
Wald test

ml SNPs with significant p (< a)? I
W yes

Correlation between SNPs no
(Ir] > 0.89)?

W yes
I Keep the most significant

v

Keep the most significant SNP
into linear model

2
I SNP left? IVeS—
W no

-PI Final model |

Figure 1 Workflow of the simulation study divided in the simulation (blue box) and analysis part (red box). (a) At 0.5, 1, 1.5, 2, 3, 4, 6,
8, 12, 16, 24, 48, 72, 96, 120, and 192 hours. CLgjy,: simulated individual clearance (i=1,...,N=N1+N2); EBEc,: empirical Bayes
estimate of clearance; Ho: null scenarios; Hy: alternative scenarios; FWER: family-wise error rate; Ni: number of subjects from the
phase | study; No: number of subjects from the phase Il study; N;: number of polymorphic SNP to analyze; p: P value; r: correlation
coefficient between variants; Rgc: genetic component of the interindividual variability; SNPj: single nucleotide polymorphism
(k=1,...,N;); o: type | error per test; fi: effect size coefficient; &: Lasso tuning parameter.

Under H; we evaluated the performance of each scenario
in terms of true and false positives counts (TP and FP) and
rates (TPR, the proportion of TP detected among the
causal variants; and FPR, the proportion of FP detected
among all potential false associations) for parameter CL, as
well as the probability to detect genetic variants. Assuming
that SNPs located on genes coded for metabolism
enzymes and transporters affect mostly the drug distribu-

tion and elimination, we also applied association tests on
Q, the intercompartmental clearance, and V2, the periph-
eral volume, separately. Any variants associated to Q and
V2 were counted as false positives. The central volume V1
was not considered because it had no random effects.

We also evaluated the loss of genetic signal between
simulated and estimated individual clearances, comparing
slopes b of univariate linear regressions on log (CLgjm,) oOr

www.wileyonlinelibrary/psp4
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Table 1 Population values (i) and interindividual variability () for the model
parameters of drug S used in the simulation study

Parameters u © (%)
F? Imaxg 0.8 32.9
D50¢ 41.7
FRAC® EmaXxerac 0.45 -
D50¢rac 18.6
Tlag, 0.401 35.1
TkO 1.59 31.6
Tlag, 22.7 -
Ka 0.203 -
V1 1520 -
Q 147 89.9
V2 2130 44.2
CL 94.9 25.1
Tslope (%) 20 -

*For doses < 20 units F=1, for doses > 20 units F=1— i (9% — 20,

where dose is the amount administered.
bFHAC: Emaxgpac dose

D50rpac +_dose
F: bioavailaﬂﬁftc)l; FdRosAeC: fraction of dose; TkO: zero-order absorption dura-
tion; Tlagy: lag time of zero order absorption; Ka: first order absorption con-
stant rate; Tlag.: lag time of first order absorption; V1: central compartment
volume; V2: peripheral compartment volume; Q: intercompartmental clear-
ance; CL: linear elimination clearance.

log (EBEcy,) for each causal variant. A relative deviation of
the genetic signal RDgjgns Was computed as follows:

bese,,, —ber,

RDsignar (%)= %100 (3)

bev,,

RDsjgnar quantifies the departure of the estimated genetic
signal (bEBECL,.) from the one simulated (bcLs”,,,., see details
in Supplementary Material).

RESULTS

Control of FWER under H,

The Lasso and stepwise procedures both tended to be too
conservative, as the FWER was lower than expected in
some scenarios (Table 2). After an empirical correction by
increasing the type | error per SNP o, FWER was properly
controlled around 20%. This correction was applied in the
corresponding simulation under H;. Previous simulations
suggested that this decrease in FWER is influenced by cor-
relations between polymorphisms.®

Detection of genetic effects

Under H, the TPR (Figure 2, top left) was higher in scenar-
ios including phase Il data (from 22 to 32%) compared to
scenario with only phase | data (SPI, 4%) and was the
highest in scenario SPI/llzs gsn. The FPR was lowest (0.2%)
in scenario SPI, where a limited number of SNPs was
selected, and only slightly higher in scenarios including
phase Il data, ranging from 0.6 to 0.8% for both methods.
Very few TP were effectively detected in scenario SPI
(around 44 for both methods) where the number of subjects
was limited (N1 =78) (Supplementary Tables S2-S3). By
adding more subjects (N2 = 306) to the analysis, the num-
ber of TP increased sharply. Scenario SPl/llzsgen allowed
detecting the largest number of TP (380 or more), while in
SPI/llz 24 around 326 TP were detected. In SPI/ll4¢ 241 the
number of TP was lower (around 270 TP), but remained
much higher than scenario SPI with only phase | data. In
the same way, the number of FP increased when including
phase Il data in the analysis, but to a much lesser extent.

With only phase | data, the probability to detect at least
one genetic variant on CL was low (Figure 2, bottom left),
around 20% (SPI). This probability decreased quickly when
trying to detect more polymorphisms and reached 0 for 3
variants or more. Adding phase |l data to the analysis
increased the probability to detect at least one variant
about 85% in scenario SPI/ll1s24n, and up to 95% in sce-
nario SPI/llzs gen. Scenarios including phase Il data showed
good detection of one to three SNPs and SPI/ll3gen had
always the higher detection. This shows that the major
determinant of power is the number of subjects, and that
optimizing the design for more informativeness can bring a
smaller further improvement. The low probability to detect
four SNPs or more (< 4%) in scenarios combining phase |
and phase Il data can be explained by those variants hav-
ing a very weak impact; polymorphisms only explaining 1,
2, or 3% of the variability of CL.

In Supplementary Table S4, the TPR was computed
separately for each causal SNP. The variants associated
with the lowest Rgc had low TPR, close to the FPR. Thus,
the signal associated with these variants was close to the
noise created by the noncausal variants.

Shrinkage

Two n-shrinkage estimates were computed using a metric
proposed by Bertrand et al.* based on estimated variances,
with respect to the estimate of @? in the dataset; one over
the #; from phase | subjects and one over the #; from
phase Il subjects (Figure 3). The n-shrinkage for phase |

Table 2 Empirical estimates of family-wise error rate under H, for both association tests

FWER (%)
Method SPI SPWl3s.06n SPI/l3s 2an SPWllis.24n
Lasso Without correction® 14 17.5 21.5 135
Stepwise procedure Without correction? 20 18.5 225 15.5
Lasso After empirical correction® 20 19.5 21.5 19.5
Stepwise procedure After empirical correction® 20 20.5 225 20.5

#Set of empirical family wise error rates (FWER) obtained without correction.
bSet of empirical FWER obtained after correction of type | error per tests.

The 95% prediction interval around 20 for 200 simulated datasets is [14.5-25.5].

CPT: Pharmacometrics & Systems Pharmacology
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Main setting scenarios (IVg = 25%)
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Modified setting scenarios (IIVg = 60%)
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Figure 2 True positive rate (TPR) vs. false positive rate (FPR) under H; (top) and probability estimates (points) and 95% confidence
interval (bars) to detect at least x variants explaining the interindividual variability of CL (x=1,..., 6) under H; (bottom) for main sce-
narios simulated with IV = 25% (left) or modified scenarios simulated with IV = 60% (right). Different symbols are used for each
scenario, and colors denote the Lasso (gray) and the stepwise procedure (light blue).

subjects was low (median = 23%) thanks to the large num-
ber of observations per subject. A large range of -
shrinkage estimates for phase |l data was observed across
analysis scenarios, but was below 50% in scenario SPI/

l3s.96h-

Loss of signal

RDsignar Was always negative for the six SNPs, indicating
that part of the signal was lost during the estimation step
(Figure 4, top). This loss was smaller in the scenario with
phase | data alone (SPI) than in scenarios combining
phase | and phase Il data. In each scenario the signal loss
was of the same magnitude for the six SNPs, regardless of
the value of associated Rgc. For phase | data (Figure 4,
bottom), the loss was of a constant magnitude across sce-
narios (median = —30%). For phase Il data, in the most
informative scenario (SPI/llas gen), the loss was of a similar
magnitude (median = —41%) than the loss in phase | data,
where subjects were extensively sampled. The loss was
higher in scenario SPI/llzs24n (Mmedian = —56%), and even

more when only one time was sampled (SPI/lys24n,
median = —70%).

The signal loss and 5-shrinkage values changed accord-
ingly across phase Il scenarios, while the probability of
detection changed in the opposite direction.

Influence of the phenotype variance

Increasing IV for the CL parameter to 60% led to a sharp
increase in the number of TP (Supplementary Tables S5-
S$6), resulting in higher TPR and higher probabilities to
detect the causal variants (Figure 2, right), compared to
when individual CLs were simulated with a moderate IIV.
This higher number of TP is explained first and foremost by
the increase in simulated effect sizes, which depended on
the variance of interindividual random effects on CL due to
nongenetic sources (Equation 2). A second consequence
of the larger IV was that the estimated #-shrinkages
became much smaller. Lower p-shrinkages resulted in
lower signal losses in all scenarios for phase | and phase Il
data (Supplementary Figures S7-S8), which again
favored a higher probability to detect the genetic effects.

www.wileyonlinelibrary/psp4
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Figure 4 Boxplots showing the loss of the signal for genetic effect in the overall population (top), as well as separately for the phase |
data (blue borders) and for the phase Il data (brown borders) (bottom). A boxplot is shown separately for each main scenario simulated
under Hy with 1IVg = 25% as a function of increasing Rgc (boxplots color).
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DISCUSSION

In this work we show and evaluate practical designs to
combine data from studies occurring in phase | and Il of a
drug development. We assess through a simulation study,
inspired by a real example, the probability to detect genetic
variants and the influence of the phase Il study design. We
considered phenotypes estimated by NLMEM, which can
handle the analysis of heterogeneous data involving
sparsely sampled subjects.

Genetic variants are unbalanced and so the amount of
information they provide is directly related to the variant
allele frequency and the study sample size. On the other
hand, PK information depends also on the number and
times of sampling which drives the precision of the PK
model parameter estimates. A limited number of samples,
as in phase |l studies, may lead to missing a true associa-
tion when EBE are used as phenotypes.® Savic and Karls-
son suggested a more extensive use of the likelihood ratio
test (LRT) for covariate selection when g-shrinkage is large,
but Combes et al. showed that the power to detect a cova-
riate effect is the same with an LRT or a simple correlation
test on EBE."?

The effect of sample size can be distinctly observed in
our simulations. In the context of phase | studies, where
the number of subjects is limited, the probability to detect
the genetic effects was low, in line with our previous
results.® The combined analysis of phase | and phase Il
data allowed a marked improvement in this detection proba-
bility, irrespective of the phase Il study design. By modifying
the design of the phase Il data, we highlighted a direct link
between y-shrinkage, loss of genetic signal, and probability
to detect genetic variants. Our results showed that poor PK
information due to the phase Il study design results in
higher #-shrinkage, which increases the loss of genetic sig-
nal at the estimation step and translates to a lower proba-
bility to detect genetic variants. The dilution of the
individual information by adding subjects with sparse
designs to subjects with rich designs increases, as
expected, the loss of genetic signal. But this is accompa-
nied with a sharp increase in detection power thanks to a
larger sample size. n-shrinkage may also modify the EBE—
EBE relationship, falsely inducing or masking correlations
between model parameters.® This could result in an
increased number of false positives associated with other
parameters than CL, although in our simulations the num-
ber of FP on CL, V2, and Q remained of a similar magni-
tude across scenarios (Supplementary Table S3), showing
no systematic effect.

We assume homogeneity of the PK between subjects
simulated for the phase | and the phase Il study. In prac-
tice, healthy volunteers are often included in phase |, while
phase Il studies focus on patients. A difference in typical
values, for example of CL, between the two populations
should not impact the detection power by combination of
data, as the association tests use the phenotype variance,
provided that the genetic effect is the same and that the
model accounts for the systematic difference between
clearances. It is more difficult to predict what would happen
if the variability of clearance is different in the two popula-

Combined Analyses In Pharmacogenetic Studies
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tions, as the magnitude of the shrinkage in each subpopu-
lation could affect the signal detection. When the
assumption that the two populations are similar breaks
down, we would suggest instead to combine rich and
sparse data within the phase Il study. Pharmacogenetic
studies including a large number of subjects combining
sparse and rich designs have already been published,??'
showing that the combination of different sampling designs
is feasible within the same study to assure more
homogeneity.

Situations where pharmacogenetic analyses in PK stud-
ies are recommended are described by health authorities.?
In our work, we simulated a blinded pharmacogenetic anal-
ysis, exploring a large number of genetic markers. In real
applications, other considerations than the statistical signifi-
cance of genetic variants such as their physiological and
clinical relevance could be factored in the analysis and its
interpretation. Lehr et al?® proposed in their stepwise pro-
cedure to select only significant polymorphisms having a
physiologic relevance in the final model, and the same con-
straint could be integrated in penalized regression
approaches. The probability to detect genetic variants could
also be increased through the targeted inclusion of subjects
for a few polymorphisms of interest, but this approach
requires hypotheses on which polymorphisms to test, with
a risk to miss important associations. We focused in this
work on PK variability, which is a part of the variability in
drug response. But the conclusions from the simulation
study could be extended to pharmacodynamics. A previous
survey indicated that most pharmacogenetic analyses in
clinical PK studies used a phenotype estimated by NCA
and furthermore included a limited number of subjects
(fewer than 50 subjects in two-thirds).® Authorities in fact
recommend studying pharmacogenetics in phase 1,22 where
the number of subjects is limited. Our work shows that
such analyses do not have the power to detect polymor-
phisms efficiently, but can generate hypotheses to assess
in later studies. A recent simulation work®* studied the sam-
ple size required to detect a binary covariate. They con-
cluded that around 60 subjects combining rich or sparse
designs was sufficient to detect the covariate with at least
80% power. Again, our simulations showed that genetic
covariates require higher sample sizes because they are
highly unbalanced.

In the first series of simulations a moderate IV on CL
(25%) was used, resulting in a low impact of the genetics
on PK, since overall 30% of the moderate CL variability
was explained by genetic variants. This setting represented
a realistic case to challenge the detection of genetic var-
iants through modeling. We also evaluated the same sce-
narios with a higher IV for CL, set to 60%. The »-shrinkage
was much lower, as a higher IIV downweighs the popula-
tion prior in the combined criterion used to compute EBE.
This decrease in CL p-shrinkages resulted in lower signal
loss because of the direct relationship between the two.
Associated with larger simulated effect sizes, the number of
TP and the probability to detect genetic variants increased
in these scenarios. The effect of ;-shrinkage on the proba-
bility to detect genetic effects in these simulations was
higher than the one we observed with the main settings,
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because the decrease of 5-shrinkage was associated with
a sharp increase in the number of TP. This shows that our
conclusions do not depend on the level of IIV.

This simulation study also confirms the results of our pre-
vious work concerning the relative performance of the dif-
ferent association methods.® The penalized regression
method Lasso and the stepwise procedure showed a simi-
lar probability to detect genetic variants in all scenarios.
However, Lasso is a slightly more complex method that
requires computing the penalty in a first step before testing
the associations. In this work we assessed methods to
detect genetic effects on EBE, after an initial fit. An algo-
rithm proposed by Lehr et al.?® used univariate regressions
to select variants to test in the PK model through LRT. This
approach is easy to implement but runtimes depend on the
number of iterations leading to the full covariates model. An
alternative is to use an integrated approach where effect
sizes are estimated and significant variants selected using
a penalized regression in the same step'’; this showed
similar performance as the stepwise procedure proposed
by Lehr et al, but with longer computing times."”” The
results for the two other penalized regression methods
tested in the previous work, ridge regression and Hyper-
Lasso, were similar (Supplementary Tables S7-S9, Fig-
ure S9). None of the methods detected the six SNPs
simultaneously, as three of the polymorphisms only
explained 1 to 3% of the clearance variability, making them
difficult to detect. Because association methods relate the
polymorphisms to the phenotype variance, we fixed the var-
iance explained by the causal variants (through the param-
eter Rgc) and computed the effect sizes as a function of
their allelic frequencies. For a given Rgc an infrequent poly-
morphism was therefore associated with higher effect sizes.
This reflects that a clinically relevant polymorphism (with a
high impact on PK), present in few subjects because of its
low frequency, will explain a limited proportion of the pheno-
type variance. Detecting such polymorphisms is crucial to
identify subpopulations at risk but require much larger sam-
ple sizes, as in genome-wide studies.?®> As an example, the
rs3918290 polymorphism from gene DPYD has a frequency
lower than 1%, but results in a deficient dihydropyrimidine
dehydrogenase activity associated with a 40% decrease of
the maximum conversion capacity of the chemotherapeutic
drug 5-fluorouracil,?® resulting in severe toxicities.

The power to detect polymorphisms is also closely
related to the type | error chosen for the analysis. In a con-
text of exploratory analyses, we fixed the global type | error
to 20%. But using the Sidak correction the significance
thresholds were finally lower than 0.1% for each test, so
that only strong effects of causal variants will be detected,
and our simulations show that polymorphisms explaining a
limited part of the phenotype variance are not detected.
Approaches based on FWER and corrections such as Bon-
ferroni or Sidak are easy to implement but are conservative
and may reduce the power of analyses, but limit the num-
ber of polymorphisms to test in later confirmatory trials. In
practice, other corrections for type | error could be consid-
ered, as permutation methods that are more time-
consuming but less conservative.

CPT: Pharmacometrics & Systems Pharmacology

Although this correction was conservative and was cali-
brated under Hy to control the FWER, the proportion of FP
under H; among selected variants was higher than the
expected 20%. This could reflect the correlations between
polymorphisms we simulated.

To make more specific recommendations for study
designs is difficult because it is closely related to the devel-
oped drug. In our simulations a late sample allowed larger
information on the elimination phase to estimate CL. This
result can be generalized to pharmacogenetic studies
involving clearance and drugs with a long half-life. Taking a
late sample requires suspending treatment long enough to
observe a decrease in concentrations, which may not be
possible in patients from phase Il trials.

In any case, it is essential that the sampling protocol,
although limited, is as informative as possible to minimize
the estimation error and shrinkage in individual parameters
estimation. The detection of genetic polymorphisms could
highly benefit from the use of larger sample sizes through
combined analysis and optimized design. %27

In conclusion, this work confirmed the very limited likeli-
hood that weak genetic effects can be detected in a typical
phase | study, due to the small sample size. Such studies
have to be considered only as hypothesis-generating.?® On
the basis of our results in terms of detection probability
when analyzing together data from phase | and phase I
studies, we claim that phase Il is the best moment to iden-
tify the impact of genetic variants on drug response. It
would be less efficient to start the study of the pharmaco-
genetics of a new drug in phase lll trials or in postmarket-
ing, because these take place too late in drug
development®® and the new treatment could be adminis-
tered in nonresponders or expose subjects to high toxic-
ities. Furthermore, genetic subpopulations can be better
targeted and potentially some subjects excluded from the
study to increase the efficacy and reduce the risk of toxicity
of the drug in these phase Il studies.
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5.3. Matériel supplémentaire

Supplementary material to ‘Combined analysis of phase | and phase Il data to

enhance the power of pharmacogenetic tests’ by Tessier et al.

The supplementary material for the paper covers the following elements:

e Additional details on the simulation study materiels and methods
= Simulated polymorphisms
= Pharmacokinetic model used for simulations of concentrations profiles
= Computation of the correlation coefficient in the stepwise procedure
= Evaluation

» Softwares

e Additional results for scenarios presented in the main manuscript
= Simulated genetic effects
= Estimation bias

e Additional results for the two other penalised regression methods
e Additional references

e Supplementary figures legends
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Additional details on the simulation study materials and methods
Simulated polymorphisms

The genotypes for 176 SNPs were simulated using the Hapgen2 software and a reference
Hapmap panel (Hapmap 3 release 2) for a Caucasian population. Hapgen2 resamples
haplotypes from the reference panel to simulate new haplotypes as an imperfect mosaic of

reference haplotypes using a Hidden Markov Model, mimicking the effect of recombination®.
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Figure S1. Distribution of the mean of Minor Allele frequencies (MAF) for the 176 SNPs simulated
across the 200 dataset.
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Figure S2. Distribution of Minor Allele frequencies (MAF) for the 6 causal SNPs simulated across the
200 dataset as a function of their respective Rgc.
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Figure S3. Distribution of correlations (absolute value of r) between the causal SNP and other SNPs in

linkage disequilibrium as a function of the Rgc associated with the causal SNP across the 200
simulated dataset.
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Simulated polymorphisms have the same frequencies (Figure S1- S2) and correlations
patterns than the reference HapMap panel (Figure S3). On average, 21% of the correlations
between the causal SNP and SNPs in linkage disequilibrium have correlation coefficient |r|
higher than 0.89, regardless to the Rgc associated. This can be attributed to the DNA chip

design, where groups of SNPs from the same gene, so physically close, are present.

Pharmacokinetic model used for simulations of concentrations profiles

PK profiles were simulated using the model and parameters estimates best describing the
nonlinear PK of the motivating data example. The structural model includes two-
compartment for disposition, a double absorption function nonlinear with dose and a linear

elimination (Figure S4).

(1-FRAC) x F x DOSE FRAC X F x DOSE

TkO, Tlag,

Figure S4. Structural pharmacokinetic model of drug S. Double absorption compartments in red and
distribution compartments in blue. F: bioavailability ; FRAC: fraction of dose ; TkO: zero order
absorption constant rate ; Tlag;: lag time of zero order absorption ; Ka: first order absorption
constant rate ; Tlag,: lag time of first order absorption ; V1: central compartment volume ; V2:
peripheral compartment volume ; Q: intercompartmental clearance ; CL: linear elimination clearance

The simulated data sets were fitted using NLMEM, as in the original analysis. The drug
concentration at time ¢t;; in the it subject (i=1, .., N,j=1,..,n),y;, was assumed to follow

a nonlinear function f, such as:
vij = f(6i; &;j) + & (1)

where 6; is the vector of individual parameters and ¢;; the residual error. We assume that 6;
follow a log-normal distribution, 8; = uei, with u the average population parameter and n;
the random effect in individual i. §;; is the elementary design for the subject i, i.e. a vector

of n sampling times (§;; = t; 1, ..., t; ). We typically assume 1;~N (0, w?) and £;j~N (0, a?).
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The SAEM estimation algorithm2 implemented in the Monolix software (www.lixoft.eu) was

2 and ¢2) by maximum likelihood.

used to estimate the population parameters (1, w
Maximum a Posteriori method (MAP) estimates of the individual parameters were obtain by
a Bayesian approach3. The individual parameters are also called Empirical Bayes Estimates

(EBE).

Computation of the correlation coefficient in the stepwise procedure
The Pearson’s correlation coefficient r is a measure of the linkage disequilibrium between
two markers. For example for two SNPs with respective alleles A/a and B/b, the correlation

coefficient is computed as follows:

= Pap — Pa-DPB
\/PA(l —pa).-pp(1 —pp)

where py4p is the frequency of the haplotype AB and psand pgp the frequencies of the alleles

(2)

A and B respectively’. The coefficient r can take values between -1 and 1. If this value is
close to 0, the SNPs are in equilibrium. On the contrary if |r| tend to 1, the markers are in
strong disequilibrium. The Pearson’s correlation coefficient was computed using the PLINK
software®, which also compute the square of the coefficient, i.e. the coefficient of

determination, to remove the arbitrary sign introduced.

Evaluation

For each analysis scenario, 200 data sets were simulated under each hypothesis Hy and H;.
We first evaluated the ability of the designs to estimate the population and individual
parameters under Ho through diagnostic plots: the population estimates of CL (fi¢,,,) were
compared to the population CL value (u¢; ) used in simulations through the relative

estimation errors (REEy,,) estimates obtained on each of the 200 data sets:

HeLes: — KCLgim

REE,o, (%) = x 100 (3)

HeLgim
The individual CL simulated (CLg;y,;) using parameters distributions from the motivating

example to compute PK profiles were also compared with CL estimated by NLMEM on the

simulated data (EBE¢,). In each data set, we computed the REE;,4;, between estimated

and simulated individual clearances in the same way, as:
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EBECLL' - CLsimi
CLsimi

REE;;4ir(%) = x 100 (4)

To evaluate the shrinkage on random effects (Shy), Bertrand et al® used a metric based on
estimated variances:

Shy® =1 — %(2"‘) (5)
where 7); are the EBE and @? the estimate of variance of random effects from the population
step. Under Hy, we computed this metric which reflects the quantity of information brought
by each subject to the estimation of individual parameters. When shrinkage is high
(Shzar > 50%), the individual estimates are shrunk toward ﬁCLest' and covariate tests based
on individual parameters may be misleading for instance a covariate relationship may be
masked’.

The number of true positives (TP) was the count of causal variants associated to CL
(maximum of 1200 over the 200 simulations) and the number of false positives (FP) the
count of non-causal variants associated to CL and any variants associated to Q and V2. A 95%
confidence interval was estimated assuming the number of TP or FP follows a Poisson

distribution. The true positive rate (TPR) and the false positive rate (FPR) were calculated

as follow:

TP

- 6.1

TPR TP + FN (6.1)

FPR = kP (6.2)
 FP+TN '

where FN and TN are respectively the count of false and true negatives. The probability to
detect a given number x (x =1, ...,6) of the 6 SNPs which were associated to CL by
simulation was estimated by the percentage of data sets where x or more SNPs were
selected under H.

To quantify the loss of genetic signal between simulated and estimated individual
clearances, we performed linear univariate regressions on CLg;y, 0r EBE(,; as a function of

the different causal SNPs:
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10g(CLsim,) = a + bey,, .SNPy,

(7)
log(EBE¢,) = a + besgc, - SNPi

where a represents an intercept, bc,, ~ the regression slope on simulated clearance
L
(CLgim,), bEBECLithe regression slope on estimated clearance (EBE(;;), and SNP; the

genotype of the k™ causal variant (k = 1, ...,6) for subject i; SNP;, = {0,1,2}. The slopes
associated to the 6 causal variants were computed separately for each simulated dataset,
regardless of their significance with the different association methods. They represent the
increase in clearance due to mutated alleles (genetic signal), and were compared to quantify
the departure of the estimated genetic signal from the simulated value (relative deviation,

RDsignal):

bepec,, — DeLgim,
RDsignal (%) =

x 100 (8)
bCLsiml-
Softwares

The C++ software Hapgen version 2.1.2% was used to simulate SNPs from reference
haplotype panels provided by the Hapmap Project. Among the 176 SNPs present on the DNA
microarray, 55 were also present in the Hapmap reference panel. For the others, we chose
the closest variant in the Hapmap database. The SNPs selected from the Hapmap database
to target the SNPs from the IRIS DNA microarray were very close to the original ones with a
median of 1730 bases pair departure. (mathgen.stats.ox.ac.uk/genetics_software/hapgen/
hapgen2.html)

The software Monolix version 4.2.2 (www.lixoft.eu) implements the SAEM algorithm for
parameters estimation in nonlinear mixed effects models. It was used here to derive the EBE
using the PK model and the simulated PK profiles.

The C++ software PLINK version 1.07° (pngu.mgh.harvard.edu/~purcell/plink/), is a free and
open-source whole genome association analysis toolset, which was used to performed the
stepwise procedure.

The statistical software R version 2.15.2° (www.R-project.org/) was used to simulate the PK

profiles, as well as for all the statistical analyses and creation of graphical material. Some R
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»10

packages were also used such as “ridge”™, a package for ridge regression with automatic

selection of the regularization parameter.
The C++ program HyperLasso11 (www.ebi.ac.uk/projects/BARGEN) was used for the Lasso as
well as the HyperlLasso regression methods. Of note, the phenotype is standardized within

this program so o is equal to 1 in the formula to set y for HyperLasso.
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Additional results for scenarios presented in the main manuscript

Simulated genetic effects

Table S1. 10", 50™ and 90" percentiles of simulated effect sizes and simulated individual
clearances as a function of the genotype of the causal SNP explaining 1 or 12% of clearance
variability, for scenarios SPI and SPI/1l35 g6

Genotype-based typical CL®
Scenario RGC Percentile B SNP =0 SNP =1 SNP =2
0.1 0.03 94.9 97.8 100.8
1% 0.5 0.04 94.9 98.4 102.1
SPI 0.9 0.1 94.9 104.8 115.8
0.1 0.11 94.9 106 118.3
12% 0.5 0.15 94.9 109.9 127.4
0.9 0.35 94.9 135.3 193
0.1 0.03 94.9 97.8 100.8
1% 0.5 0.04 94.9 98.6 102.4
0.9 0.11 94.9 106.1 118.6
SPI1/1135.96n
0.1 0.11 94.9 106 118.3
12% 0.5 0.14 94.9 108.8 124.7
0.9 0.34 94.9 133.1 186.6

a. the typical clearance was computed as CL = pc.ePSNPk, where uc; is the typical value of CL in
the overall population (94.9), B the effect size associated to the causal SNP, (SNP, = {0,1,2}) .

Figure S5 represents the concentration profiles from one simulated data set under the
alternative hypothesis H; for all scenarios, sorted by genotypes of the SNP explaining 12% of
the clearance interindividual variability. As expected because of the moderate variability for
CL (25%), the trough concentrations were slightly lower in heterozygote subjects, and
decreased a little further in rare homozygotes, for phase | as well as phase Il data in all
scenarios. The impact of genetics on PK was difficult to observe based on individual profiles

only, justifying the use of sophisticated approaches as NLMEM.
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Figure S5. Phase | (blue dots) and phase Il study (brown dots) concentrations versus time for an
example data set for each main scenario simulated with 11V = 25% under H,. Mean profiles (dashed
lines) and concentrations are plotted in log-scale on the Y-axis. Concentrations are sorted for the SNP
explaining 12% of CL interindividual variability; common homozygotes (top), heterozygotes (middle)
and rare homozygotes (bottom).

Estimation bias

On average, the bias on the population estimate of CL was less than 5% for all scenarios
(Figure S6, left), showing that this parameter is well estimated in all our settings. Combining
phase Il data with the phase | data brought a small increase in precision, as shown from the
smaller range of REE. This was true even in scenario SPI/1l;524n, Where the information on CL
from the time point at 24h is very limited, but the best compromise was obtained in the
scenario with a late sample at 96h (SPI/113596n), Where there was no bias on the estimate and
the precision was less than 10% for most simulated datasets. Overall, adding phase Il data
had no major impact on the estimation of population CL.

In contrast to population estimates, REE;, 4;,, were much more widely spread out. However,
medians for both phase | and phase Il data were close to O (Figure S6, right). The range of
REE;,4i», Was constant across analysis scenarios. For phase | data it ranged from -55% to
75%, and from -60% to 130% for phase Il data, due to the differences in number of sampling
times per subject. The bias in mean REE;, i, was smaller in phase Il data with three samples

(SP1/1135.24n and SPI/1135.961) than in phase Il data with one sample (SPI/111s.24p).
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Figure S6. Boxplots of the simulated and estimated population clearance in all scenarios simulated
under Ho (REE,,p, left). Boxplots of the simulated and estimated individual clearance in all scenarios
simulated under Hy (REE;,,4iv, right) for subjects in the phase | (blue) and the phase Il study (brown).

Detection of genetic effects

Table S2. True positives counts under H; for Lasso and stepwise procedure methods in all
scenarios

TP (CL)
Method SPI SPl/"gs.gGh SP|/||35_24h SP|/||15_24h
Lasso 44 [32;59] 380 [343:420] 326[292;363] 277 [245;312]

Stepwise procedure 43 [31;58] 386[348;426] 327[293;364] 262 [231;296]
Total number of true positives (TP) with their 95% confidence interval under the alternative

hypothesis.
On 200 simulated data sets, overall 1200 SNPs were set to impact clearance (maximum TP number).
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Table S3. False positives counts on CL, Q and V2 under H; for Lasso and stepwise procedure methods in all scenarios

Sphasel SPI/l135.06n SPI/l35 24n SP1/1115 24n
Method FP(CL) FP(Q) FP(V2)| FP(CL) FP(Q) FP(V2) | FP(CL) FP(Q) FP(V2) | FP(CL) FP(Q) FP(V2)
Lasso 21 35 8 131 40 73 122 112 31 120 68 31
[13;32] [24;49] [3;16] [[110;155] [29;54] [57;92]|[101;146] [92;135] [21;44]| [99;43] [53;86] [21;44]
Stepwise procedure 18 35 9 91 47 61 84 107 53 84 74 50
[11;28] [24;49] [4;17] | [73;112] [35;63] [47;78]| [67;104] [88;129] [40;69] | [67;104] [58;93] [37;66]

Total number of false positives (FP) with their 95% confidence interval under the alternative hypothesis.

Table S4. True positive rates for each causal variant (TPRg,.) as a function of the Rgc, and false positive rates (FPR) under H; for Lasso and
stepwise procedure methods in all scenarios.

Scenario Method FPR TPRpg,
RGC= 1% RGC= 2% RGC= 3% RGC= 5% RGC= 7% RGC= 12%

SPI Lasso 0.2 1.5 0.5 1.5 5 4 9.5
SPI Stepwise procedure 0.2 1.5 0.5 1.5 5 4 9
SPI/Pll3s0sn  Lasso 0.7 2.5 4 13.5 31 52 87
SP1/Pllss 06,  Stepwise procedure 0.6 3.5 6 13 36.5 51.5 82.5
SPI/Pll3s 24 Lasso 0.8 3 3.5 8.5 25 41 82
SP1/Pllss4n  Stepwise procedure 0.7 4 4 9 26.5 42 78
SPI/Pllis24n Lasso 0.6 3.5 5 11 21.5 325 65
SPI1/Pllys4n  Stepwise procedure 0.6 2.5 4 10 21.5 31.5 61.5

FPR: proportion of false positives detected among all potential false associations in the 200 dataset.
TPRg,.: proportion of true positives detected for a causal variant in the 200 dataset (equivalent to the probability to detect this variant).
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Influence of the phenotype variance

Table S5. True positives counts under H; for Lasso and stepwise procedure methods in all
scenarios simulated with 11V¢ = 60%.

TP (CL)
Method SPlgos SPI/ll3s.06n_60%  SP1/ll3s2an_60%  SP1/N1s2an_60%
Lasso 80 [63;100] 509 [466;555] 505 [462;551] 450 [409;494]

Stepwise procedure 80 [63;100] 541 [496;589] 531 [487;578] 464 [423;508]
Total number of true positives (TP) with their 95% confidence interval under the alternative

hypothesis.
On 200 simulated data sets, overall 1200 SNPs were set to impact clearance (maximum TP number).
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Table S6. False positives counts on CL, Q and V2 under H; for Lasso and stepwise procedure methods in all scenarios simulated with IV = 60%.

SPlgoy SP1/1135.96n_60% SP1/W35.24n_60% SP1/115.24n_60%
Method FP(CL) FP(Q) FP(V2)| FP(CL) FP(Q) FP(V2) | FP(CL) FP(Q) FP(V2)| FP(CL) FP(Q) FP(V2)
Lasso 34 43 15 171 28 29 161 117 39 150 81 24
[24;48] [31,;58] [8;25] [[146;199] [19;40] [19;42]|[137;188] [97;140] [28;53]|[127;176] [64;101] [15;36]
Stepwise procedure 28 44 12 99 31 27 97 111 66 106 82 36
[19;40] [32;59] [6;21] | [80;121] [21;44] [18;39]| [79;118] [91;134] [51;84]| [87;128] [65;102] [25;50]

Total number of false positives (FP) with their 95% confidence interval under the alternative hypothesis.
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Figure S8. Boxplot showing the loss of the signal for genetic effect in the overall population (top), as
well as separately for the phase | data (blue borders) and for the phase Il data (brown borders)
(bottom). A boxplot is shown as a function of increasing R;. (boxplots colour) separately for each
scenario simulated under H; with IV = 60%.
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Additional results for the two other penalised regression methods

Ridge regression'” imposes a penalty on the size of the 8, to reduce the prediction error
without preventing the inclusion of variables in the model, by applying a Gaussian prior of
identical variance on the eigenvalues issued from the principal component analysis (PCA) of
the data. We used the approach proposed by Cule et al.” to semi-automatically set the
penalty. The fit was followed by a Wald test on these coefficients and their standard error to
perform the variable selection®®, with a significance threshold equal to a, the type | error per
SNP.

HyperLasso™ is similar to Lasso but uses a normal-exponential gamma (NEG) distribution as
a prior on [, and depends on two parameters: a shape parameter A and a scale parameter
y. The sharp peak at zero and the flatter tail of the NEG distribution favour sparse solutions
but the estimates of larger effects are shrunken less severely than the Lasso. The smaller the
shape parameter the heavier the tails of the distribution and the more peaked at zero, which
can result in fewer correlated SNPs being selected. The shape parameter A was set to 1,
which gives realistic effect size distributions®. The scale parameter y was computed, as for

the Lasso tuning parameter, depending on ot

Table S7. Empirical estimates of Family-Wise Error Rate under Hq for ridge regression and
HyperLasso methods

FWER (%)
Method SPI  SPI/ll3s06r  SP1/l3s24n  SP1/ll152an
Ridge regression  Without correction® 16 15.5 18.5 14
HyperlLasso Without correction® 13.5 18 21.5 13.5
Ridge regression  After empirical correction® 21 20.5 18.5 19.5
HyperlLasso After empirical correction®  20.5 20 21.5 18

a. Set of empirical family wise error rates (FWER) obtain without correction.
b. Set of empirical FWER obtained after correction of thresholds or penalisation parameters.
The 95% prediction interval around 20 for 200 simulated data sets is [14.5-25.5].
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Table S8. Counts of true positives under H; for ridge regression and HyperLasso methods in
all scenarios

TP (CL)
Method SPI SP|/||35_95h SP|/||35'24h SP|/||15_24h
Ridge regression 57 [43;74] 369 [332;409] 300 ([267;336] 240[211;272]
HyperlLasso 41 [29;56] 309[276;345] 250[220;283] 225][197;256]

Total number of true positives (TP) with their 95% confidence interval under the alternative
hypothesis.

On 200 simulated data sets, overall 1200 SNPs were set to impact clearance (maximum TP number).
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SPI SP1/1135.96h SP1/135.2an SP1/1135.24n
Method FP(CL) FP(Q) FP(V2)| FP(CL) FP(Q) FP(V2) | FP(CL) FP(Q) FP(V2) | FP(CL) FP(Q) FP(V2)
. . 45 42 10 247 48 79 201 136 35 179 79 36
Ridge regression
[33;60] [30;57] [5;18] [[217;280] [35;64] [63;98] | [174;231] [114;161] [24;49] | [154;207] [63;98] [25;50]
HvperLasso 15 33 7 88 38 64 72 93 27 78 59 27
P [8;25] [23;46] [3;14] | [71;108] [27;52] [49;82]| [56;91] [75;114] [18;39]| [62;97] [45;76] [18;39]

Total number of false positives (FP) with their 95% confidence interval under the alternative hypothesis.
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Figure S9. True Positive Rate (TPR) versus False Positive Rate (FPR) under H; (left) and probability
estimates (points) and 95% confidence interval (bars) to detect at least x causal variants explaining
the interindividual variability of CL (x=1,...,6) under H; (right). Different symbols are used for each
scenario, and colours denote the HyperLasso (grey) and the ridge regression (light blue).
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Chapitre 6

PRISE EN COMPTE DE L'INTEGRALITE DE LA DISTRIBUTION
CONDITIONNELLE DANS LES TESTS D'ASSOCIATION

6.1. Introduction

Dans le premier travail présenté au chapitre 4, nous constatons la faible puissance de
détection des effets génétiques dans une étude de phase | typique, en raison du faible
nombre de sujets. Nous explorons ainsi deux pistes pour améliorer cette puissance. Tout
d’abord nous proposons de combiner ces données de phase | a des données issues d’une
étude de phase I, augmentant ainsi le nombre de sujets. Le chapitre 5 montre l'intérét de
cette approche se basant sur des protocoles mixtes dans I'augmentation de la puissance de
détection des polymorphismes génétiques. Dans ce chapitre, nous proposons d'évaluer si la
prise en compte de toute la distribution des parametres individuels permet d’améliorer la
puissance des méthodes de détection.

Nous avons montré le lien entre la puissance de détection des effets génes et la quantité
d'information permettant d'estimer le paramétre d'intérét, que I'on peut mesurer par le n-
shrinkage sur l'estimation des parameétres individuels (EBE). L’estimation des parameétres
individuels se fait par une méthode bayésienne utilisant la distribution a priori du paramétre
estimée lors de l'analyse de population et les données d’un sujet afin d’estimer une
distribution a posteriori (voir paragraphe 1.1.5.3). Le mode de cette distribution est
généralement utilisé dans les différents graphiques diagnostics, et également lors de la pré-
sélection des covariables. Ce mode tend vers la valeur de population (shrinkage) lorsque
I'information du sujet n’est pas suffisante (Savic and Karlsson, 2009), en raison de données
éparses (Figure 6.1). Une alternative pourrait étre de prendre en compte, non pas
uniguement cette valeur ponctuelle, mais I'ensemble de la distribution a posteriori. Dans les
dernieres versions du logiciel Monolix (www.lixoft.eu) des tirages dans la distribution
conditionnelle des parameétres individuels sont utilisés dans certains graphiques d’évaluation

du modele développé et notamment dans les graphiques représentant i) les parametres
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individuels en fonction des covariables et ii) la distribution des parametres individuels et le
n-shrinkage associé. Ces tirages permettent de décrire la distribution a posteriori entiére et

seraient donc moins influencés que le mode par une information éparse.

:\\

1 ey S N,

0 True parameter
Individual n

Distribution = Prior True Shrunk

Figure 6.1. lllustration de I'estimation du parametre individuel par méthode bayésienne. En noir est
représentée la distribution a priori. Lorsque I'information apportée par les données est suffisante, le
mode de la distribution a posteriori, représentée en bleu, est centré sur la vraie valeur. A I'inverse
avec des données éparses I'information peut ne pas étre suffisante, alors la distribution a posteriori,
représentée en rouge, tend vers I'a priori et le mode tend vers 0.

Nous nous proposons d’utiliser cette nouvelle approche dans les tests d’association afin
d’augmenter la probabilité de détecter des variants génétiques, notamment dans le cas

d’études avec un protocole épars, ou 'effet du n-shrinkage diminue la puissance des tests.

Nous évaluons cette approche dans une étude de simulation.

6.2. Matériels et méthodes

6.2.1. Etude de simulation

Les simulations se basent a nouveau sur le cas réel présenté au chapitre 2. Le modéle PK
développé pour cet exemple est utilisé pour simuler des concentrations sous Hg et Hy, en
prenant en compte les génotypes simulés par ailleurs pour 176 SNPs. A la différence des

travaux présentés dans les chapitres 4 et 5, seul un polymorphisme affecte Ia
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pharmacocinétique de la molécule sous H,, afin de simplifier I'analyse en n’ayant a
considérer que des régressions univariées. Ce polymorphisme causal est tiré aléatoirement
pour chaque jeu de données a partir des 176 SNPs simulés et affecte la clairance avec un

effet additif, comme représenté ci-dessous :
log(CLy) = log(uc,) + Bs X SNP;s + ¢y, (6.1)

ou CL; est la clairance individuelle, uc la valeur typique de CL dans la population, S, I'effet
associé au polymorphisme SNP;; et n;., I'effet aléatoire pour le sujet i. L'effet S5 du SNP
causal sur CL dépend de deux parametres : la part de la variabilité de CL expliquée par le
polymorphisme (Rgc, exprimé en pourcentage) et la fréquence de I'allele muté pour le
variant génétique, ou Minor allele fraction (MAF;) (Bertrand and Balding, 2013). Le

coefficient S5 est calculé selon la formule :

Roe. X w?
S cL (6.2)
2MAF,(1 — MAF,) — Rgc, X 2MAF,(1 — MAF,)

Bs =

ol w?, représente la variance des effets aléatoires de CL due a des sources non génétiques.
Différents scénarios sont simulés, avec trois tailles d’effet pour le variant causal, quantifiés
par le parametre Rsc (5, 12 et 20%). Pour chaque scénario, 78 sujets sont simulés selon
deux protocoles de prélevement. Soit 'ensemble des sujets est simulé avec un protocole
riche comprenant 16 points de prélévements, soit avec un protocole épars ol chaque sujet
présente une observation. Pour permettre, malgré le protocole tres épars, une estimation
précise des parameétres de population, les sujets sont divisés en trois groupes de 26 sujets,
chaque groupe étant associé a un temps de prélevement différent. En tout, 6 scénarios sont

donc évalués (Table 6.1) et au total 100 jeux de données sont simulés pour chaque scénario.

Table 6.1. Scénarios simulés.

Protocole RGC =5% RGC =12% RGC =20%
. a

Riche Ss9%.rich S12%.rich S20%.rich

- b

Epars S5%.sparse S12%.sparse S20%.sparse

a. Seize observations par sujet (0,5, 1, 1,5, 2, 3, 4, 6, 8, 12, 16, 24, 48,72, 96, 120 et 192h).
b. Une observation par sujet, trois groupes (2, 22 ou 192h).

A partir des profils PK simulés pour chaque scénario et avec le méme modéle utilisé pour les

simulations, les parameétres individuels (EBE) sont ré-estimés a I'aide de I'algorithme SAEM
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(Kuhn and Lavielle, 2004) et du logiciel Monolix version 4.3.1 (www.lixoft.eu), accompagné
du logiciel MATLAB (www.mathworks.com). Pour un sujet i, 'EBE de la clairance correspond
a l'effet aléatoire 7., i.e. le Maximum A posteriori (MAP) de la distribution conditionnelle.
En plus de I'estimation du mode, k tirages sont effectués aléatoirement dans la distribution
conditionnelle du parametre individuel 1¢;, (Figure 6.1).

Nous comparons ensuite ['utilisation de ces deux variables comme phénotype dans les
analyses d'association avec le variant causal, selon deux modeles. Comme précédemment,
un modele linéaire simple est d’abord utilisé pour tester I'association entre le SNP causal et
les estimations individuelles des effets aléatoires de la clairance fj¢;, (équation 6.3), ou S,
représente l'intercept, B, le coefficient d’effet associé au variant causal SNP;,, et & une
erreur Gaussienne.

Un modele linéaire a effets mixtes est par contre utilisé pour tester I’association entre le SNP

causal et les tirages a partir de la distribution conditionnelle de CL (nzLik), ol Oy représente

I'effet aléatoire quantifiant la différence entre les différents tirages pour un méme individu
afin de tenir compte de la corrélation entre ces tirages, et & a nouveau une erreur

Gaussienne (équation 6.4).
ﬁCLi = Po+ Bs X SNP;s + ¢ (6.3)
nzLi‘k = ﬁo + BS X SNPlS + 6’( + glk (6.4)

Afin de tester I'effet du nombre de tirages k, cette procédure a été réalisée avec 3, 10, 100,

300 ou 600 tirages.
6.2.2. Obtention des tirages dans la distribution conditionnelle

Il s’aveére que le nombre de tirages ne peut étre fixé par I'utilisateur dans Monolix et qu’il
est, de plus, trées limité. Afin d’augmenter le nombre de tirages dans la distribution
conditionnelle pour chaque jeu de données simulé, un algorithme a été développé pour
permettre 100 tirages aléatoires de k valeurs par jeu de données :

1. Estimation des parameétres de population
2. Pour 100 itérations :
i. Une nouvelle graine est fixée
ii. Nouvelle estimation des parameétres de population
Valeurs initiales fixées aux estimations de |'étape 1
Uniguement une itération de SAEM pour I'estimation :
— estimations = estimations de I'étape 1
iii. Estimation des parametres individuels (7¢.,)
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iv. k tirages dans la distribution conditionnelle de CL (n¢,, )

3. Sauvegarde des estimations des parameétres de population, des estimations
individuelles et des tirages concaténés a partir des 100 itérations

En changeant la graine a chaque itération et en ne permettant qu’une itération a
I'algorithme SAEM pour I'estimation des parametres de populations, les ﬁCLl. ne sont pas
modifiés d’une itération a l'autre de notre algorithme, tandis qu’on obtient des valeurs

différentes pour les tirages UZLi,k' Ainsi le nombre de tirages est augmenté jusqu’a 600 pour
chaque jeu de données.

6.2.3. Evaluation

Sous Hg, n-shrinkage est quantifié selon la formule proposée par Bertrand et al (Bertrand et
al., 2009), comparant la variance des effets aléatoires (7j¢,,) a la variance de la distribution a
priori calculée a I'étape de population (paragraphe 1.1.5.3, équation 1.14). Pour vérifier que
les tirages décrivent bien la variabilité de la distribution, nous pouvons calculer un
équivalent (que nous appelons sample-shrinkage) en utilisant la variance de ces k tirages,
comparée a la variance de la distribution a priori, selon la formule :

sample-She, =1 — M (6.5)
)

Toujours sous Hy, I'erreur de type | est calculée comme le pourcentage de jeux de données

ou l'association entre le SNP causal et le phénotype est significative. Du fait que seule cette

association est testée, aucune correction pour test multiple n’est utilisée pour ce travail.

L’erreur de type | doit étre controlée autour de 5%, avec un intervalle de prédiction a 95%

pour 100 jeux de données égal a [0,73 ; 9,27]%.

Sous Hj, la probabilité de détection est quantifiée comme étant le pourcentage de jeux de

données ou le SNPs causal est significativement associé a #j¢;, ou n¢;,,, selon le modéle

utilisé.
6.3. Résultats

6.3.1. Erreur de typel

L'erreur de type | estimée sur 100 jeux de données dans chaque scenario est correctement
controlée autour de 5% (Table 6.2), aussi bien lorsque le test de covariable est effectué sous

Ho sur les estimations individuelles fjc;,, que sur les tirages dans la distribution
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conditionnelle ¢, , et ce indépendamment du nombre de tirages. En effet les valeurs de

I'erreur de type | s’échelonnent entre 3 et 8% et sont donc comprises dans l'intervalle de
prédiction a 95% autour de la valeur cible de 5%. Aussi pour le calcul de la puissance sous Hy,

aucune correction n’est effectuée.

Table 6.2. Estimation empirique de I'erreur de type | sous Hy pour les différents scénarios.

Phenotype Type | error (%)
SS%.rich S12%.rich S20%.rich SS%.sparse SlZ%.sparse S20%.sparse

e, 8,0 8,0 8,0 3,0 7,0 7,0
Ne,, (k= 3) 5,0 6,0 6,0 5,0 5,0 5,0
Nci,, (k =10) 6,0 7,0 7,0 4,0 5,0 5,0
Nct,, (k =100) 8,0 8,0 8,0 4,0 6,0 6,0
Necw,, (k= 300) 8,0 8,0 8,0 4,0 7,0 7,0
Nct,, (k = 600) 8,0 8,0 8,0 4,0 7,0 7,0

L'intervalle de prédiction a 95% autour de 5 pour 100 jeux de données simulés est [0,73 ; 9,27]%.

6.3.2. Shrinkage

Comme attendu avec les protocoles choisis pour simuler les profils individuels, le n-
shrinkage calculé sur la variance des estimations individuelles 7j¢;, est limité dans les
simulations avec un protocole riche, la majorité des jeux de données présentant un n-
shrinkage inférieur a 50% (Figure 6.2). A I'inverse, pour les simulations avec un protocole
épars |'étendue du n-shrinkage calculé sur les estimations individuelles est grande et ce

dernier est supérieur a 50% pour tous les jeux de données.
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Figure 6.2. Distribution des n-shrinkage estimés, pour les 100 jeux de données simulés sous Hy, sur
les estimations individuelles des effets aléatoires de la clairance (fj¢;;, en haut & gauche) et des

valeurs absolues des sample-shrinkages estimés sur les tirages dans la distribution conditionnelle des
parametres individuelles de la clairance (nZ-Lik) en fonction du nombre de tirages k. Les scénarios

simulés avec un protocole riche sont représentés en bleu et ceux simulés avec un protocole épars en
marron.

Le sample-shrinkage calculé sur la variance des tirages dans la distribution conditionnelle de
CL se répartit de manieére homogéne autour de 0. Représenté en valeur absolue (Figure 6.2),
le sample-shrinkage, comparé au n-shrinkage, diminue pour les jeux de données simulés
avec un protocole riche et diminue fortement pour ceux simulés avec un protocole épars. Le
sample-shrinkage sur les échantillons de la distribution conditionnelle est alors inférieur a
50% pour tous les jeux de données et ce quel que soit le nombre de tirages utilisé. Ce
résultat laisse a penser que I'on décrirait mieux la variabilité interindividuelle en utilisant la
distribution conditionnelle, surtout dans le cas de protocoles épars associés a un fort n-

shrinkage sur le MAP.
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6.3.3. Probabilité de detection
Comme attendu, le nombre de jeux de données dans lesquels le variant causal est détecté
augmente avec 'effet (Table 6.3). De méme un protocole riche permet de détecter I'effet de

la génétique dans un plus grand nombre de jeux de données qu’un protocole épars, peu

informatif.

Table 6.3. Nombre de jeux de données N simulés sous H; ou le variant causal a été détecté.

Phenotype N

Ss59%.rich S12%.rich S20%.rich Ssosparse  S12%.sparse  920%.sparse
flce, 44 [34;54] 81[72;88] 98[93;100] 14[8;22] 18[11;27] 31 [22;41]
sampley,, (k=3) 44 [34;54] 81[72;88] 96[90;99] 10[5;18] 16[9;25] 19 [12;28]
sampley, (k=10)  47([37,57] 82[73;89] 98([93;100] 10[5;18] 21[13;30] 29 [20;39]
sample;, (k=100) 43[33;53] 83([74;90] 99[95;100] 13([7;21] 21[13;30] 37 [28;47]
sample;, (k=300) 43[33;53] 83([74;90] 98[93;100] 13(7;21] 24[16;34] 36 [27;46]
sample;,, (k=600) 42[32;52] 83([74;90] 98[93;100] 15[9;24] 25[17;35] 33 [24;43]

Nombre de jeux de données et son intervalle de confiance a 95%.
Le nombre maximal pouvant étre atteint par N est 100.

Ces différences se retrouvent dans la probabilité de détecter le SNP causal dans les 100 jeux
de données (Figure 6.3). Dans le cas des simulations avec un protocole riche, I'utilisation des
tirages dans la distribution conditionnelle de CL ne permet pas d’améliorer la probabilité de
détecter le variant génétique, par rapport a I'utilisation des estimations des effets aléatoires.
Cette probabilité ne varie pas de plus de 3 points, et ce quel que soit le nombre de tirages
utilisés. Pour les protocoles épars, des différences plus importantes mais toujours tres
limitées sont observées. L'augmentation de la probabilité de détection grace a I'utilisation
des tirages dans la distribution conditionnelle vaut au maximum 1, 7 et 6 points
respectivement pour les scénarios simulés avec un Rgc . €gal a 5, 12 et 20%. Un nombre

important de tirages (100 a 600) est de plus nécessaire pour observer ces améliorations.

138



Chapitre 6 : Prise en compte de l'intégralité de la distribution conditionnelle dans les tests
d'association

100 1
TFITY
90 -
Tt
o
.‘3 70
< 601
>
O 50
(&
3 40 }}
D 30 1 I
B 201 E E} I
Q
o]  4TT44
0 -
5 12 20
RGC %
- ﬁCL‘ - n *CLiyk (k = 10) - n *CLi,k (k = 300)
Phenotype

N Yoy, (k=3)mn e, (k=100) n *cr,, (k=600)

Design ® Rich A Sparse

Figure 6.3. Probabilités estimées, représentées par les points, et intervalles de confiance a 95%,
représentée par les barres, pour détecter le variant causal en fonction de la part de la variabilité de
CL expliquée par ce polymorphisme sous Hi. Les deux protocoles simulés sont représentés par un
symbole différent et chaque couleur représente un phénotype utilisé dans le test d’association avec
le variant génétique.

6.4. Discussion

Dans ce travail, nous cherchons a évaluer par une étude de simulation |'utilisation d’une
nouvelle approche basée sur des tirages aléatoires dans la distribution conditionnelle des
parameétres individuels. Les estimations individuelles des paramétres du modéle sont
généralement obtenues a partir de I'estimateur du MAP, i.e. le mode de la distribution
conditionnelle. Ces estimations individuelles sont ensuite utilisées dans les évaluations
graphiques, représentant notamment les relations EBE - covariables, et dans les tests de
covariables. Le MAP est sensible au n-shrinkage entrainant une perte d’information sur la
variabilité interindividuelle des parametres et donc des biais dans I'évaluation graphique et
les tests de covariables. L’échantillonnage dans la distribution conditionnelle des parametres

individuels permet d’utiliser toute la distribution, et non plus uniguement son mode. Cela
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permettrait de mieux quantifier la variabilité interindividuelle, et donc de mieux représenter
ou tester les relations parameétres - covariables.

Dans le cas du protocole riche, I'utilisation des tirages dans la distribution conditionnelle de
CL n"apporte pas plus de puissance pour détecter le variant causal, comparé a |'utilisation du
mode des estimations individuelles des effets aléatoires de CL. Ce résultat est attendu car le
n-shrinkage sur les estimations individuelles de CL est limité du fait du nombre important
d’observations par sujet. Cette approche permettant potentiellement de corriger les effets
du shrinkage ne peut logiqguement affecter que de facon trés limitée la puissance de
détection pour des protocoles riches. A I'inverse on observe une amélioration de cette
puissance avec l'utilisation des tirages dans la distribution conditionnelle quand le nombre
d’observations par sujet est réduit, contrant en partie le fort n-shrinkage sur les estimations
individuelles de CL. Mais cette amélioration reste limitée, la probabilité de détecter le
variant causal augmentant au mieux de 7 points, et n’est observée que pour un grand
nombre de tirages (au moins égal a 100). Cette légere augmentation de la puissance de
détection ne peut étre reliée a la valeur du sample-shrinkage, calculé sur les tirages de la
distribution conditionnelle, qui est trés inférieure au n-shrinkage, calculé sur les estimations
individuelles. La faible magnitude du sample-shinkage suggére que cette approche permet
effectivement de mieux quantifier la variabilité interindividuelle avec des protocoles épars
mais n‘améliore pas la perte du signal génétique, la distribution conditionnelle étant
toujours centrée sur des EBE subissant un shrinkage. L’utilisation de cette méthode semble
donc surtout utile pour une description graphique de la variabilité interindividuelle, comme
cela est fait actuellement dans le logiciel Monolix. A I'inverse, I'apport de cette méthode
pour améliorer la détection des effets génétiques dans les tests de covariables est limité.

Des difficultés de mise en place de cette méthode ont de plus d{ étre contournées. En effet
le nombre de tirages effectués dans la distribution conditionnelle ne peut étre fixé via le
logiciel Monolix. Afin d’obtenir un grand nombre de tirages, un algorithme est utilisé pour
répéter |'étape d’estimation et de tirage sur un méme jeu de données. Ce travail montre que
la différence de puissance pour détecter le variant génétique entre les tests utilisés varie en
fonction du nombre de tirages. Un nombre limité de simulations (100 jeux de données pour
chaque scénario) a été effectué du fait de trés longs temps de calcul. Cela est lié a la

nécessité de ré-estimer plusieurs fois les parametres (100 fois) sur un méme jeu de données
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afin d’augmenter le nombre de tirages. L'utilisation d’un nombre plus important de
simulations permettrait de mieux estimer l'impact de ['utilisation des tirages dans la
distribution conditionnelle des parametres individuels sur la puissance de détection du
variant causal. Mais les résultats ne devraient pas étre modifiés de facon significative et les
conclusions de ce travail devraient rester valables.

A notre connaissance, il n’est pas possible a 'heure actuelle d’obtenir ces tirages dans le
logiciel NONMEM (www.icon.com) alors que le package « saemix » (Comets et al., 2011)
développé pour le logiciel R (R Development Core Team, 2012) intégre cette fonction. Par
ailleurs les tests d’association présentés dans les chapitres précédents et basés sur des
régressions pénalisées (la régression ridge (Cule and De lorio, 2013), Lasso (Tibshirani, 1994),
HyperLasso (Hoggart et al., 2008)) ne permettent pas d’intégrer un effet aléatoire afin de
prendre en compte la corrélation entre les différents tirages dans un modeéle linéaire a effets
mixtes. Seuls des modeles linéaires simples sont a ce jour implémentés dans les logiciels ou
packages permettant d’utiliser ces méthodes et [lutilisation de modeles mixtes
complexifierait grandement le calcul d’'une vraisemblance pénalisée. A I'inverse il n’y a pas
d’obstacle a la mise en ceuvre de modeéle linéaire a effets mixtes dans une approche
stepwise procedure, utilisée dans les travaux précédents.

Pour conclure, cette nouvelle approche pour les tests de covariables utilisant des tirages
dans la distribution conditionnelle des parameétres individuels améliore de facon trés
modérée la probabilité de détecter un variant génétique dans le contexte de protocoles
épars, ou le shrinkage est élevé. L’apport de cette nouvelle approche est d’autant plus limité
gue les résultats présentés dans le chapitre 5 montraient une plus grande amélioration de la
puissance des tests de détection en optimisant le protocole épars des études de phase Il.
D’aprés ces deux travaux, |l serait plus intéressant d’optimiser les études en amont afin de

limiter le shrinkage, plutot que de le corriger a posteriori via cette nouvelle approche.

Ce travail a fait I'objet d’'une communication orale au 24°™ congrés du PAGE (Population
Approach Group in Europe), en juin 2015. Cette communication reprenait également les

travaux présentés aux chapitres 4 et 5.
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DISCUSSION GENERALE

7.1. Discussion des résultats

L’objectif premier de cette thése était d’évaluer la méthodologie des analyses PGt, i.e. aussi
bien la conception des études que les méthodes elles-mémes, afin d’avoir suffisamment de
puissance pour mettre en évidence l'effet de polymorphismes génétiques sur Ila
pharmacocinétique des médicaments. Dans un deuxieéme temps, nous voulions fournir des
recommandations afin d’améliorer cette puissance de détection. Pour cela plusieurs séries
de simulations ont été effectuées, qui ont comme originalité de se baser sur un exemple de
données réelles pour une molécule en cours de développement. Le protocole d’études de
phase |, le modéle PK développé sur les données de ces études et la conception d’une puce a
ADN ciblée sur I'étude des polymorphismes impliqués dans la pharmacocinétique des
médicaments nous ont permis de simuler des conditions réalistes dans nos différents
travaux. Différents résultats ressortent de ces travaux de simulations.

Une premiére comparaison concerne les méthodes d’estimation des parameétres PK d’une
molécule, utilisés comme phénotype dans les analyses PGt. L’AUC et la clairance estimées
par NCA et par modélisation étant corrélées, nous pouvions nous attendre a des probabilités
similaires de détecter des polymorphismes génétiques sur ces deux phénotypes. Nous avons
constaté que c’est en effet le cas lorsque le modele PK est simplifié pour simuler une
pharmacocinétique linéaire, sans variabilité interindividuelle sur I'absorption (en particulier
sur la biodisponibilité). Cependant, lorsque la pharmacocinétique est non linéaire, la
clairance estimée par modélisation permet une meilleure puissance de détection des
variants causaux comparée a I’AUC estimée par NCA, et ce méme en ajustant le phénotype
NCA pour prendre en compte cette non linéarité. La NCA a I'avantage de ne pas reposer sur
des hypothéses, qui peuvent orienter une analyse et donc les résultats. Mais cette approche
demandant de nombreux prélévements par sujet, elle n’est pas adaptée pour les phases plus

avancées du développement clinique (phase IlI, phase Ill). La modélisation, en décomposant
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les différentes phases du processus ADME, permet de mieux prendre en compte un facteur
de variabilité comme l'effet de la dose sur I'absorption, comparé a la NCA qui estime des
parametres résumant I'ensemble des phases. La modélisation et I'approche de population
ont également lI'intérét de pouvoir étre utilisées avec des données éparses et des protocoles
non homogenes, ce qui en fait des outils utilisables tout au long du développement d’'un
médicament.

Nous avons également comparé différentes méthodes testant les associations entre
phénotypes PK et polymorphismes génétiques. Une approche itérative (stepwise procedure),
ou plusieurs étapes sont nécessaires pour obtenir un modeéle final, était comparée a des
méthodes basées sur des régressions pénalisées estimant et sélectionnant les variants
causaux en une étape: la régression ridge associée a un test de Wald, le Lasso et
I'HyperLasso. Un premier résultat concerne I'erreur de type | globale, inférieure au seuil
ciblé. Afin de prendre en compte l'inflation de I'erreur de type | globale due au grand
nombre de tests effectués, une approche basée sur le FWER a été utilisée dans les différents
tests d’association. Une correction de Sidak était appliquée sur 'erreur de type | par test afin
de controler le FWER, i.e. la probabilité de détecter au moins un faux positif. Les méthodes
de correction de l'inflation de I’erreur de type | basées sur une correction de 'erreur de type
| par test, comme la correction de Bonferroni ou de Sidak, ont tendance a sur-corriger les
seuils de significativité quand les variables sont corrélées et que les différents tests sont
supposés indépendants (Nyholt, 2004). Les polymorphismes génétiques, en raison du
déséquilibre de liaison, sont corrélés et il peut étre intéressant dans ce cas de prendre en
compte la structure de la corrélation entre les tests (Bender and Lange, 2001). Un scénario
ou les polymorphismes étaient simulés sans corrélation confirme ce résultat, I'erreur de type
| globale étant cette fois correctement contrélée. Il était donc nécessaire dans nos travaux
de corriger empiriquement une seconde fois les erreurs de type | par test pour obtenir le
FWER ciblé. La correction de Bonferroni est, d’apreés la littérature, la méthode la plus utilisée
dans les analyses PGt. En plus de la baisse de puissance de détection du polymorphisme qui
accompagne une sur-correction de I'erreur de type |, la méthode de Bonferroni est connue
pour étre la plus conservatrice, aboutissant a des seuils de significativité par test
extrémement bas lorsque leur nombre est élevé. Ces seuils fortement corrigés dans les
études d’association GWAS ou, dans une moindre mesure, basées sur une approche genes

candidats, conduisent a ne mettre en évidence que des variants fréquents ayant un fort effet

143



Chapitre 7 : Discussion générale

sur le phénotype. Ainsi, une partie des facteurs génétiques expliquant la variabilité du
phénotype, de par leur effet plus modéré ou leur faible fréquence, sont indétectables avec
des tailles de population réalistes. Il serait donc intéressant d’évaluer I'effet d’autres
méthodes de correction sur la puissance de détection des analyses. Des méthodes
alternatives sont a envisager, comme des méthodes basées sur les permutations (Bertrand,
2009), des méthodes de ré-échantillonnage qui ont I'inconvénient de nécessiter de longs
temps de calculs.

En contrélant la probabilité d’avoir au moins un faux positif parmi les relations
sélectionnées, I'approche basée sur le FWER revient a sélectionner un nombre limité de
variants lorsqu’un grand nombre d’associations sont testées, diminuant ainsi le nombre
potentiel de vrais positifs. Cette approche est donc a I'origine d’une baisse de puissance des
analyses. Une alternative a cette approche est d’autoriser un nombre plus grand de faux
positifs, tout en s’assurant que ce nombre ne soit pas trop important. L'approche False
Discovery Rate (FDR) permet de contrdler la proportion de faux positifs parmi I’ensemble des
variants sélectionnés (Benjamini and Hochberg, 1995). Avec cette approche, on accepte que
soient présentes dans le modéle final des variables dont I'effet est négligeable. Cela n’a pas
d’effet sur 'adéquation du modéle aux données et, en matiére de construction de modeles,
ne va qu’a I'encontre du principe de parcimonie. Par contre, en acceptant plus de faux
positifs, un nombre plus important d’associations sont mises en évidence, parmi lesquelles
on trouve des associations réellement significatives. L'approche FDR permet donc une
analyse plus sensible, mais moins spécifique. Elle pourrait donc étre envisagée pour des
analyses exploratoires. La contrepartie de cette approche est un nombre plus important de
relations a confirmer dans des analyses ultérieures. Pour des études étudiant un nombre
limité d’associations, le nombre de faux positifs resterait limité (en imaginant par exemple
contréler le taux de faux positifs a 5%). Pour des études a plus grandes échelles, le nombre
de faux positifs serait plus important, impliquant une augmentation des co(ts des études
confirmatoires et des temps de développement. Enfin, |'objectif des analyses PGt est de
mettre en évidence des associations pouvant conduire a des recommandations sur
I'utilisation des médicaments en pratique clinique. Il n’y a donc pas d’intérét a mettre en
évidence des polymorphismes dont I'effet n’est pas cliniquement pertinent.

Le comportement des différents tests d’association évalués, en matiere d’erreur de type | et

de puissance de détection des polymorphismes génétiques, est similaire entre les méthodes
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selon les différentes conditions de simulations (nombre de sujets, tailles d’effet associés aux
variants causaux). Toutefois, il semble la régression ridge soit une méthode moins
recommandée pour la confirmation d’associations PGt car elle montre une tendance a
sélectionner plus de vrais comme de faux positifs. La méthode HyperLasso semble elle plus
appropriée lorsque le nombre de polymorphismes a tester est trés important (Hoggart et al.,
2008), comme dans le cas des études GWAS. Nos conditions de simulations, se basant sur
une approche genes candidats, avec un nombre de polymorphismes plus faible, n’ont peut-
étre pas favorisées cette méthode par rapport aux autres.

Comparée a des études de simulations en pharmacométrie ou des covariables
physiopathologiques sont souvent simulées sans corrélation, une originalité de ces travaux
est d’avoir simulé des variables corrélées, une caractéristique des variants génétiques. Le
traitement des variants causaux, i.e. ceux affectant le phénotype, est aussi une particularité
de nos travaux. Dans un travail de simulation, Bertrand et Balding (Bertrand and Balding,
2013) ont également simulé des polymorphismes, dont certains affectaient Ila
pharmacocinétique d’une molécule. Ces variants causaux étaient ensuite retirés des jeux de
données pour I'analyse. Dans leur analyse, tous les variants sélectionnés et corrélés avec le
variant causal étaient considérés comme un signal positif. Alors que Bertrand et Balding
utilisaient les corrélations entre les variables pour détecter le variant causal, nous cherchions
a nous assurer que les tests d’association soient capables de détecter ce variant causal
malgré la structure de corrélation. Pour cela, nous conservions les variants causaux dans les
jeux de données simulés et seule la sélection de ces variants était considérée comme un
signal positif. Les résultats de nos simulations montrent que les variants causaux peuvent
étre détectés malgré les corrélations, s’ils sont associés a des effets suffisamment forts, i.e.
ceux expliquant la plus forte part de la variabilité de la pharmacocinétique.

Nos simulations ont également permis de montrer que le choix d’étudier la
pharmacogénétique du médicament lors du développement précoce (phase I) ou avancé
(phase Il et phase Ill) affecte la puissance de I'analyse. En effet, la probabilité de détecter des
effets génétiques varie en fonction du nombre de sujets et du protocole de prélevement. Les
agences du médicament comme I'EMA ou la FDA recommandent un nombre important de
sujets dans les études en vue d’une analyse PGt (European Medicines Agency (EMA), 2012;
Food and Drug Administration (FDA), 2013). Nos simulations confirment que le nombre de

sujets est le principal parametre influencant la puissance de détection des variants
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génétiques. Mais ces simulations montrent également que la quantité d’information au
niveau individuel a un effet sur cette puissance. L'intérét des MNLEM est qu’ils permettent
d’analyser les données de sujets avec un protocole épars. Ces protocoles, s’ils ne sont pas
correctement déterminés, peuvent conduire a des phénomenes de régression vers la
moyenne ou shrinkage réduisant la puissance de détection. Nos simulations montrent
gu’avec un protocole plus informatif, en augmentant sensiblement le nombre
d’observations par sujet et en optimisant les temps de prélévements, la probabilité de
détecter des variants génétiques augmente.

Une nouvelle approche basée sur l'utilisation de la distribution compléte des parametres
individuels dans les MNLEM a enfin été évaluée dans cette these. Elle permet une
amélioration limitée de la puissance de détection, inférieure a celle obtenue grace a

I'optimisation des protocoles.

Les possibilités infinies qu’offrent les études de simulations obligent a fixer un cadre. Dans
cette thése nous avons limité les conditions de simulations, tant sur la simulation des profils
PK que sur celles de I'effet de la génétique. Ainsi, nous avons simulé uniquement des
relations additives entre polymorphismes causaux et phénotypes PK. Dans un cas réel, le fait
de tester des effets uniquement additifs peut diminuer la puissance de I'étude et il est donc
recommandé d’étudier aussi des relations dominantes ou récessives (Lettre et al., 2007).
Dans les différents travaux et pour chaque jeu de données simulé, les variants causaux
étaient tirés aléatoirement et donc différents d’un jeu de données a I'autre. Ainsi, différents
coefficients d’effet étaient simulés, car calculés notamment en fonction de la fréquence de
I'allele muté pour chaque variant causal. Cette approche est régulierement utilisée dans les
études de simulations en génétique statistique et permet aux résultats de ne pas dépendre
d’une fréquence donnée (e.g. (Huang et al., 2014; Kichaev et al., 2014; Schifano et al.,
2012)). Une alternative, plus usuelle pour des études de simulations en pharmacométrie,
serait de sélectionner six variants causaux, identiques pour tous les jeux de données, et de
fixer leurs coefficients d’effet associés.

Concernant les méthodes d’association, nous nous sommes également limités a quelques
méthodes, cette thése n’ayant pas pour but d’évaluer de facon exhaustive toutes les
méthodes d’association en pharmacogénétique. Nous nous sommes intéressés a des

méthodes basées sur une estimation par maximum de vraisemblance, dont deux méthodes
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tres utilisées dans la littérature (régression ridge, Lasso) et une méthode récente qui
semblait apporter un intérét en matiere de performance de détection des variables
génétiques a grande échelle (HyperlLasso). Il existe dans le cadre des régressions pénalisées
d’autres approches comme [I’Elastic Net (Zou and Hastie, 2005) qui a montré des
performances intermédiaires entre les méthodes de régression ridge et Lasso. En dehors des
approches basées sur le maximum de vraisemblance, on trouve aussi des approches
bayésiennes (O’Hara and Sillanpda, 2009) qu’il serait intéressant d’explorer. Il existe
également des approches plus complexes prenant en compte les interactions geénes-
environnement (Knights et al., 2013). En effet, la génétique ne permet d’expliquer qu’une
part de la variabilité des processus PK. Une autre partie de cette variabilité peut étre
associée a des facteurs environnementaux ayant un impact directement sur le phénotype,
mais également sur I'expression des genes.

Nous ne nous sommes intéressés qu’a la pharmacocinétique des médicaments, occultant sa
relation avec la pharmacodynamie. Cela est d( en partie au choix du cas réel ou les données
d’une puce a ADN, spécialement développée pour les études PK, ont été utilisées comme
base a la simulation des polymorphismes. Les conclusions de cette thése sur l'intérét de la
modélisation ou des protocoles combinés peuvent s’appliquer a I'étude de la
pharmacodynamie. La puissance des méthodes d’association peut, elle, varier selon le type
de phénotype étudié. Les résultats de cette these devraient étre directement transposables
a des phénotypes PD continus, mais demanderaient a étre étendus dans le cas de
phénotypes PD binaires ou catégoriels.

Concernant le modele PK utilisé pour la simulation des phénotypes, aucune variabilité
interoccasion (IOV) n’a été simulée. Cela aurait pu concerner les simulations des études de
phase Il ou la pharmacocinétique était simulée a I'état d’équilibre. Il serait nécessaire, dans
un cas réel ol les sujets de I'étude sont suivis sur une longue période, de quantifier cette
IOV. L'approche basée sur les MNLEM permet d’estimer ce nouveau niveau de variabilité
(comme expliqué dans le paragraphe 1.1.5.1) et ainsi de la distinguer de la variabilité
interindividuelle. Les paramétres associés a la variabilité interindividuelle étant, avec cette
approche, estimés sans biais, des résultats similaires devraient étre trouvés quant a la
probabilité de détecter les variants génétiques. L'ajout d’un niveau de variabilité comme
I'lOV doit également étre pris en compte au moment du choix du protocole de prélévement,

afin d’avoir l'information suffisante pour I'estimation de ces nouveaux parameétres. Le
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logiciel d’optimisation PFIM intégre des modeles comprenant de I'lOV pour I'optimisation

des protocoles (www.pfim.biostat.fr).

Pour de futurs travaux de simulations, il serait intéressant de simuler des effets génétiques
sur plusieurs parametres du modeéle, corrélés entre eux, ce qui rajouterait un degré de
difficulté pour la détection de ces polymorphismes.

Les tests d’association basés sur une régression pénalisée ne peuvent a I'heure actuelle
n’étre appliqués que sur les estimations individuelles du modele. Une alternative serait
d’utiliser une approche intégrant ces régressions pénalisées ol les parametres du modele
sont estimés et les covariables sont sélectionnées en une seule étape. Cette approche ne
semble pour le moment pas donner de meilleures performances qu’une stepwise procedure
alors gu’elle nécessite de plus long temps de calcul (Bertrand et al., 2015).

A I'image du programme PsN qui inclue de nombreuses fonctions pour le développement de
MNLEM avec le logiciel NONMEM, il pourrait étre également envisagé un programme
regroupant différents modules dont un serait I’exploration des relations entre covariables et
EBE via wune régression pénalisée. Les covariables sélectionnées étant ensuite

automatiquement incluses dans le modéle.

7.2. Recommandations pour les analyses pharmacogénétiques

Ces travaux de simulations nous permettent de fournir des recommandations afin
d’augmenter la puissance des analyses PGt effectuées lors des études PK.

La NCA est, d’apres la littérature, encore aujourd’hui I'approche la plus utilisée pour estimer
les paramétres PK associés aux polymorphismes génétiques dans les analyses PGt,
certainement pour sa facilité de mise en ceuvre. Nos travaux montrent que la modélisation
et plus particulierement les MNLEM doivent pourtant étre préférés, car ils offrent de
meilleures performances pour les analyses PGt.

Les différents tests d’association étudiés montrent des performances similaires. La méthode
stepwise procedure qui est usuellement utilisée en pharmacométrie peut donc étre
recommandée pour les analyses PGt. Cette méthode peut tout de méme nécessiter un
nombre important d’itérations et donc un temps de calcul élevé dans le cas ol beaucoup de

relations sont explorées. Les approches basées sur une régression pénalisée ont dans ce cas
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I'avantage de fournir un modele final plus rapidement, en explorant tous les variants
simultanément.

Nos simulations montrent I'intérét de combiner les données de sujets avec des protocoles
de prélevement épars avec des données de protocoles plus riches chez un sous-groupe de
sujets, afin d’augmenter la quantité d’information et donc la puissance de I'étude.
L’optimisation de ces protocoles épars via des algorithmes et des logiciels spécifiques, e.g. le
logiciel PFIM (www.pfim.biostat.fr), apporte de plus un vrai bénéfice sur la puissance de
détection. Nous recommandons donc sur la base de ces résultats d’étudier la
pharmacogénétique d’'une molécule lors de son développement sur des données combinant
les études de phase | et de phase Il, et optimisées prospectivement.

Au niveau du développement de nouveaux médicaments, I'étude de la pharmacogénétique
pourrait apporter de vrais bénéfices alors que les colts de développement sont en
augmentation (Kaitin, 2010) et qu’a l'inverse les taux de succés ont tendance a diminuer
(Pammolli et al., 2011). Des problemes liés a I'efficacité sont majoritairement responsables
de I'arrét du développement des nouveaux traitements (Kola and Landis, 2004). A I'heure
actuelle, il existe peu d’exemple montrant I'apport des analyses PGt dans le développement
de nouveaux médicaments, comparé aux nombreuses associations mises en évidence et
ayant abouti a des recommandations d’usage en pratique clinique pour des médicaments
déja sur le marché. L'utilisation de marqueurs PGt permettrait notamment de relancer le
développement de certaines molécules précédemment arrétées par manque d’efficacité ou
a cause d’effets indésirables trop importants (Shah, 2006). Par exemple, ce fut le cas du
lumiracoxib, traitement de la douleur aiglie et de I'ostéoarthrite, dont le développement fut
arrété en 2005 en raison de toxicités hépatiques. Des analyses pharmacogénétiques
rétrospectives ont montré que des variants du gene HLA-DQ étaient associés a une élévation
des enzymes hépatiques et qu’un allele (HLA-DQA1*0102) était présent chez 100% des
patients présentant les niveaux d’enzymes les plus élevés (Singer et al.,, 2010). Le
développement de cette molécule a donc été relancé avec une restriction a une population
sélectionnée sur la génétique.

Les associations PGt identifiées en phase précoce du développement de nouveaux
médicaments (phase | et phase Il) permettraient de mieux concevoir les études de phase IlI.
Par exemple en adaptant la dose en fonction du génotype ou en excluant les patients non

répondeurs, I'efficacité estimée de ces nouveaux médicaments pourrait augmenter et le
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taux d’effets indésirables diminuer. L'intérét de ces protocoles basés sur la génétique est de
rendre le développement clinique de nouveaux médicaments plus efficace, en matiere de
colts et de temps de développement (Cook et al.,, 2009), et d’en augmenter le taux de

succes.

La pharmacogénétique change le paradigme de la recherche clinique dans le domaine du
médicament : celui d’un traitement unique capable de traiter I'ensemble de la population.
Aujourd’hui avec le développement de la pharmacogénétique et de la médecine
personnalisée on cherche le médicament capable de traiter des sous-groupes de patients,

voire a la limite le patient unique.
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Résumé

La pharmacogénétique (PGt) étudie la part de la variabilité interindividuelle dans la réponse
aux traitements expliquée par des variations génétiques. La PGt relie les génotypes de
substitutions nucléotidiques a la variabilité pharmacocinétique (PK) d’'un médicament. Dans
I'objectif d’individualiser le traitement, des données génétiques sont collectées dans de
nombreux essais cliniques. |l n’existe pas de consensus sur la méthodologie pour étudier
I'effet de la génétique sur la PK, notamment lors du développement clinique de
médicaments. Nous évaluons et comparons les méthodes d’analyse PGt dans les études PK
en phases précoces du développement, afin de proposer des approches améliorant la
détection des effets génétiques.

Dans une premiere série de simulations basée sur un exemple réel, nous comparons
différentes méthodes utilisées en PGt afin de détecter I'effet simulé de plusieurs variants
génétiques : les méthodes pour estimer le phénotype PK (analyse non compartimentale et
modeles non linéaires a effets mixtes (MNLEM)) ; les méthodes d’association (approche
itérative et trois régressions pénalisées : régression ridge, Lasso et HyperlLasso). Dans une
seconde étude de simulation nous proposons des protocoles d’étude pour augmenter la
puissance de détection des variants génétiques. Enfin nous évaluons par simulations dans
une troisieme étude une approche pour corriger la régression vers la moyenne des
phénotypes PK estimés par MNLEM qui entraine une diminution de la puissance de
détection des variants génétiques.

A travers ces différentes études de simulations, nous proposons des recommandations pour
les analyses PGt lors d’étude PK dans le développement du médicament.

Abstract

Pharmacogenetics (PGt) studies the proportion of interindividual variability in drug response
explained by genetic variations. Pharmacogenetics relates especially the genotypes of single
nucleotide polymorphisms to pharmacokinetic (PK) variability of a drug. In the hopes to
individualise treatments, genetic data is collected in many clinical trials. There is no
consensus on methodology to study the effect of genetics on PK, especially during drug
development. We investigate and compare methods for PGt analyses in PK early phase
studies, to propose approaches enhancing the detection of genetic effects.

In a first simulation based on a motivating example, we compare different methods used in
PGt to detect the simulated effect of several genetic variants: methods to estimate the PK
phenotype (noncompartmental analysis and nonlinear mixed effects models (NLMEM));
association methods (stepwise procedure and three penalised regressions: ridge regression,
Lasso and Hyperlasso). In a second simulation study we propose practical study designs to
improve detection power of genetic variants during drug development. In a third study we
assess through simulations an approach to correct the shrinkage in PK phenotype estimated
through NLMEM which results in a reduced power to detect genetic variants.

Through these different simulation studies, we propose recommendations for PGt analyses
in PK studies during drug development.

Mots-clés
Pharmacogénétique ; Pharmacocinétique ; Analyses de population ; Modeles non linéaires a effets
mixtes ; Régressions pénalisées ; Etudes cliniques ; Développement de médicaments ; Simulations




