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>Une des conditions nécessaires a la mise en
ceuvre d’une médecine personnalisée est I'ob-
tention de prédictions individuelles de qualité.
Qutre I’obtention de mesures toujours plus nom-
breuses (données « -omiques »), la méthode
d’analyse de données est également un élé-
ment potentiellement majeur. Nous présentons
un exemple d’utilisation de modéles mathéma-
tiques dynamiques mécanistes utilisables pour
"adaptation des traitements antirétroviraux de
patients infectés par le virus de I'immunodéfi-
cience humaine. L'intérét de ce type d’approche
est de construire un modele sur des connais-
sances biologiques de I'interaction entre les
différents marqueurs et permettre ainsi, poten-
tiellement, une puissance prédictive accrue. <

La médecine personnalisée est un des objectifs actuels
de la recherche médicale. Il s’agit de tenir compte des
caractéristiques individuelles pour la prise en charge
d’un patient. Nous présentons dans cet article un
exemple d’apport de la modélisation mathématique
dans ce domaine, en particulier dans le cadre de
I’infection par le virus de I'immunodéficience humaine
(VIH).

Quelques conditions nécessaires pour une
médecine personnalisée

La médecine personnalisée nécessite une bonne pré-
diction du devenir du patient, sachant I'intervention
choisie et ses caractéristiques au moment de I’inter-
vention. La qualité de la prédiction dépend au moins de
deux éléments : la qualité des données et la qualité du
modele utilisé pour calculer ces prédictions.

Ce texte fait partie du numéro hors série n°® 2/2014 de médecine/sciences (m/s
hs2 novembre 2014, vol. 30,) relatant les interventions faites lors du 2¢ colloque de
I’ITMO Santé publique - Médecine « personnalisée » et innovations biomédicales :
enjeux de santé publique, économiques, éthiques et sociaux (5 décembre 2013).
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Les données sont de plus en plus nombreuses [1] et suscitent d’ailleurs
un enthousiasme récent pour la médecine personnalisée. Par exemple,
les données génomiques — notamment I’existence ou non d’une mutation
BRCA (breast cancer) - sont devenues une source d’information utile
pour la prise en charge du cancer du sein. Cependant, comme discuté
par de nombreux auteurs, les données génomiques ne permettent pas
d’expliquer la totalité de la variabilité de I'incidence ou de la progres-
sion des pathologies [2]. La médecine personnalisée ne s’arréte pas a la
médecine génomique, et les données biologiques et cliniques recueillies,
tout aussi volumineuses, doivent également étre prises en compte.

Les méthodes mathématiques et statistiques utilisées pour réaliser
des prédictions sont nombreuses avec, notamment, des techniques
d’apprentissage [3], des modéles descriptifs tels que les modéles
de régression (modeéles logistiques, modéles de survie, etc.), et des
modeles dynamiques mécanistes. C’est ce dernier type de modéle que
nous allons présenter brievement dans cet article. Ces modéles sont
basés sur des systemes d’équations différentielles issues de la traduc-
tion mathématique de modeéles biologiques.

Le contexte de I’infection par le VIH

infection par le VIH (virus de I'immunodéficience humaine) est un
bon exemple pour la médecine personnalisée dans la mesure ou les
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caractéristiques individuelles influencent déja un certain nombre
d’adaptations de la prescription du traitement antirétroviral [4].
Depuis le milieu des années 1990, les patients infectés par le VIH
bénéficient de traitements antirétroviraux hautement actifs, combi-
nant de nombreuses molécules différentes, en général dans le cadre
de multithérapies. Le choix du traitement est adapté en fonction de
multiples critéres [4].

Deux exemples reconnus de médecine personnalisée dans le domaine
du VIH utilisent des informations génétiques. Le premier exemple se
base sur une propriété du virus : le tropisme CCR5 (C-C chemokine
receptor type 5). En effet, le VIH pénétre les cellules en utilisant
le récepteur CD4 et un corécepteur qui peut étre CXCR4 (C-X-C
chemokine receptor type 4) ou CCR5. Or, depuis quelques années,
un antirétroviral appelé le maraviroc est disponible ; il permet
d’inhiber I’entrée du virus via le CCR5. Pour que le maraviroc soit
efficace, il faut bien entendu que la majorité des virus circulant
chez un patient aient un tropisme CCR5, c’est-a-dire utilisent ce
corécepteur. Pour s’en assurer, le tropisme du virus est mesuré via
des tests fonctionnels ou de séquencage [5] avant la prescription
de cette molécule. Un autre exemple concerne une caractéristique
génétique du patient : son groupe HLA (human leucocyte antigens).
Les patients HLA-B*5701 ont un risque majoré d’hypersensibilité a
un inhibiteur nucléosidique de la transcriptase inverse appelé aba-
cavir. La recherche de I’allele HLA-B*5701 est donc préalable a toute
prescription d’abacavir. Une autre part de la médecine personnalisée
est la surveillance de la réponse au traitement et I’adaptation de ce
traitement en fonction de la réponse. Des questions actuelles s’ins-
crivent dans cette problématique : comment éviter certaines classes
thérapeutiques, comme les inhibiteurs de protéase par exemple ?
Comment alléger le traitement en limitant les prises hebdomadaires
[6]? Les modéles dynamiques mécanistes sont particulierement
adaptés a ce type de questionnement.

Les modéles mathématiques dynamiques mécanistes

Nous entendons ici par modeles dynamiques mécanistes les modeles
basés sur un systeme d’équations différentielles. Les modeles méca-
nistes sont trés utilisés en pharmacocinétique/pharmacodynamique
ou ils sont appelés modeéles compartimentaux car ils décrivent la
diffusion des molécules a travers différents compartiments de 'orga-
nisme. lls sont également utilisés en écologie, ot I’on parle de modeéles
proies-prédateurs, et également pour la modélisation d’épidémies
dans une population. Dans le cadre de Iinfection par le VIH, ils ont
rencontré un grand succeés du fait de leur utilisation pour "estimation
de la demi-vie des cellules infectées et du virion ; ils ont permis de
démontrer le turnover intense des cellules lymphocytaires et du virus
[7]. Brievement, il s’agit de partir d’'un modéle biologique supposé
connu et d’utiliser le mécanisme physiopathologique pour spécifier
les équations mathématiques. Par exemple, il a été démontré que le
VIH infecte essentiellement des cellules lymphocytaires T CD4". Ces
dernieres, quand elles sont infectées, produisent du virion. Ce cycle est
représenté schématiquement dans la Figure I.
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Figure 1. Modéle d’infection par le VIH. dT : variation du nombre
ou de la concentration de lymphocytes T CD4" ; dt : intervalle
de temps ; A : taux de production de cellules de novo ; p : taux
de mortalité des cellules ; T: nombre de cellules présentes ; | :
nombre de cellules infectées ; V : nombre de virions circulants ;
k : taux d’infection (infectivité) ; dV : variation du nombre de
virions ; pl : nombre de virions produits ; p : taux de production
par cellules ; ¢ : clairance du virus.

Ce modéle peut alors étre traduit sous forme d’équations

mathématiques, comme suit :
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Autrement dit, la variation du nombre ou de la
concentration de lymphocytes T CD4* (dT) pendant
un petit intervalle de temps (dt) est fonction d’une
constante (taux de production de cellules de novo A),
du taux de mortalité des cellules () proportionnel-
lement au nombre de cellules présentes (T), et du
nombre de cellules infectées qui quittent ce « com-
partiment » pour rejoindre le compartiment des cel-
lules infectées (1). Le nombre de cellules infectées
est donc fonction du nombre de cellules cibles, du
nombre de virions circulants (V) et du taux d’infec-
tion k aussi appelé infectivité. Ce terme quadratique
dit d’action de masse est trés important pour la com-
préhension de la dynamique du systéme et sera repris
par la suite. La variation du nombre de virions (dv)
par unité de temps dépend du nombre de virions pro-
duits (pl), p étant le taux de production par cellule,
et de la clairance ¢ du virus.

Le modele peut ensuite étre perfectionné en faisant
dépendre certains parametres d’autres variables. Par
exemple, I"infectivité du virus peut dépendre de la dose



de traitement antirétroviral, de sa concentration via des fonctions
pharmacologiques, ou encore de I’existence de mutations virales,
voire méme génétiques, de I’h6te. On peut aussi faire dépendre les
parametres d’effets individus-aléatoires ce qui permet, non seulement
de prédire des valeurs individuelles (via les estimateurs bayésiens
empiriques), mais aussi de quantifier la variabilité inter-individuelle
d’un paramétre qui n’est pas expliquée par les variables mesurées (via
la variance de I'effet aléatoire portant sur le parameétre considéré).
Le défi est ensuite d’estimer les parametres de ce modéle avec des
données. Il s’agit d’un exercice particulierement difficile, aussi
appelé probleme inverse, surtout lorsque tous les composants ne sont
pas mesurés et que les données sont déséquilibrées (données man-
quantes). Cette problématique concerne essentiellement le champ
de la statistique. Une approche dite « fréquentiste » basée sur le
maximum de vraisemblance, est possible, mais se heurte parfois a
un probleme de non-identifiabilité : il y a non-identifiabilité si des
valeurs différentes des parametres fournissent le méme ajustement
aux données. Dans ce cas, une approche bayésienne populationnelle,
dans laquelle les parametres sont estimés en une fois sur "ensemble
des patients de la population, et 'utilisation de connaissances a priori
sur les valeurs des parametres, peuvent étre trés efficaces [8].

Application dans ’infection par le VIH

Plusieurs applications de ce type d’approche ont été réalisées dans
I’infection par le VIH avec, par exemple, I'intégration de données de
résistance du virus [9] ou des données de pharmacogénétique [10].
Nous détaillons I"application de ce type d’approche dans I'essai
ALBI ANRS 070 qui comparait trois stratégies de traitement antiré-
troviral basées sur une bithérapie d’analogues nucléosidiques : AZT
(azidothymidine)+3TC (lamivudine), ddI (didanosine)+d4T (stavudine)
pendant 24 semaines, et un groupe d’alternance traité par AZT+3TC
pendant 12 semaines puis par ddl+d4T aprés 12 semaines. Le résultat
publié de cet essai était une supériorité de I"association ddl+d4T en
termes de niveau de lymphocytes T CD4* et de charge virale plas-
matique du VIH atteints & 6 mois [11]. €n fait, chez les patients des
trois groupes, la charge virale diminuait initialement avec la méme
amplitude. Mais, apres cette réponse initiale, on observait un rebond
virologique dans le groupe AZT+3TC qui n’était pas expliqué par la
survenue plus fréquente de résistances aux antirétroviraux [12]. Le
sous-dosage de I’AZT, utilisé a la dose quotidienne de 500 mg au lieu
des 600 mg usuels, était discuté [13].

Nous avons proposé un modéle dynamique mécanistique, présenté
ailleurs [14], qui incluait Peffet des analogues nucléosidiques sur
I"infectivité du virus. €n effet, en bloquant la transcription inverse
de "ARN en ADN, ces molécules empéchent I'infection de la cellule.
L'estimation faite avec les données des deux groupes, AZT+3TC versus
ddl+d4T de I’essai ALBI ANRS 070, a permis d’estimer une différence
statistiquement significative (p < 0,0001) d’efficacité entre les deux
bithérapies (72 % versus 74 %) sur P'infectivité du virus. U'effet était
suffisamment important (> 70 %) pour permettre une chute de la
charge virale identique entre les deux groupes. Cependant, cette chute
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de charge virale était associée a une augmentation du
nombre de cellules lymphocytaires T CD4", qui sont aussi
des cibles du virus. Le blocage de I’infectivité était alors
insuffisant dans le groupe AZT+3TC au regard de I’aug-
mentation du nombre de cellules cibles, engendrant
une augmentation du nombre de cellules infectées et,
donc, de virus. Autrement dit, il y avait une reprise de
I’épidémie chez I’hGte s’expliquant aussi par un taux de
reproduction R0 supérieur a 1, ce qui n’était pas le cas
pour le groupe traité par ddl+d4T.

Une fois obtenu un modele permettant de bien repré-
senter les données des deux groupes traités par AZT+3TC
ou ddl+d4T, il est possible de prédire individuellement
les trajectoires de réponse au traitement chez les
patients du troisieme groupe dit d’alternance. Sta-
tistiquement, il s’agit d’estimer les valeurs moyennes
en population des parameétres avec celles des deux
autres groupes. On utilise alors, pour chaque patient,
les mesures de charge virale et de CD4 observées lors
de la réponse au traitement dans la période initiale
sous d4t+ddl pour le groupe alternance, pour inférer
la valeur des parameétres individuels. Nous avons alors
obtenu des prédictions individuelles pour la réponse
lors de la deuxieme période sous AZT+3TC tout a fait
valides, et donc tres proches des valeurs effectivement
observées et non utilisées dans le modéle [15].

Le modele a ensuite été enrichi pour intégrer les modi-
fications de dose de traitement au cours du temps.
Nous avons alors montré la qualité des prédictions de
la mesure suivante tenant compte du traitement effec-
tivement pris [15]. Ayant validé les qualités prédictives
du modéle, des stratégies d’adaptation de traitement
peuvent étre proposées comme, par exemple, I'opti-
misation de la dose de traitement [15]. Ces stratégies
ne sont encore qu'au stade de preuve de concept, car
elles nécessitent un approfondissement de la compré-
hension et de la modélisation des mécanismes biolo-
giques (comme, dans ce cas, I"apparition accélérée de
mutations en cas de sous-dosage), ainsi que le déve-
loppement d’un outil ergonomique pour le clinicien.
Cependant, de telles méthodes constituent a long terme
un axe d’évolution des pratiques cliniques.

Conclusion

Ce type d’approche, basée a la fois sur le développement
de modeles dynamiques mécanistes et sur la méthode
statistique, pourrait étre particulierement utile pour la
mise en place d’une médecine personnalisée, notam-
ment pour I’adaptation du traitement en fonction de
la réponse initiale. La qualité des prédictions dépend
de la pertinence du modéle qui, aujourd’hui, peut étre
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suffisamment complexifié étant donné la croissance récente de la
quantité d’information mesurée. C’est la rencontre entre la biologie
des systémes et la pharmacodynamique [16]. ¢

SUMMARY

Mathematical dynamical models for personalized medicine

One of the necessary conditions to perform any personalized medicine
is to obtain good individual predictions. In addition to the numerous
markers available (omics data), the methods used to analyze the data
are very important too. We are presenting an example of mathematical
dynamical mechanistic model that could be used for adapting the
antiretroviral treatment in patients infected by the human immunode-
ficiency virus. The interest of this type of approach is to build a model
based on biological knowledge about the interaction between markers
and therefore to allow for a better predictive power. ¢
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