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Contexte

Pour analyser les études de bioéquivalence (BE) pharmacocinétique (PK) d'un traitement test 
(TEST) par rapport à un traitement de référence (REF), l'approche recommandée est d'effectuer 
deux tests unilatéraux (TOST) sur les logarithmes des estimations individuelles de i/ l'aire sous la 
courbe des concentrations du médicament en fonction du temps (AUC) et ii/ la concentration 
maximale (Cmax). Ces estimations sont obtenues par analyse non compartimentale (NCA) des 
concentrations recueillies dans une étude planifiée suivant un plan croisé.

Les autorités réglementaires recommandent généralement de recueillir entre 12 et 18 
concentrations, avec au moins 3 après le pic. Cependant, respecter ces recommandations pour les 
études de BE dans certaines populations, comme les patients cancéreux ou pédiatriques, peut être 
difficile voire contraire à l'éthique. Mais sur un nombre moindre de concentrations, les estimations 
de l'AUC et de la Cmax basées sur la NCA manquent de robustesse, rendant les approches de 
population, basée sur une modélisation, particulièrement pertinentes. C’est pourquoi Dubois et al 
ont initialement introduit une approche de bioéquivalence basée sur une modélisation (MBBE) des 
profils de concentrations, utilisant des modèles non linéaires à effets mixtes, comme alternative à 
la NCA-BE [1].

Notre équipe a par la suite proposé une alternative au TOST pour l'évaluation par modélisation de 
la BE de médicaments hautement variables ; le Bioequivalence optimal test (BOT) [2]. Nous avons 
aussi travaillé sur des approches alternatives pour le calcul des erreurs d’estimations (SEs) utilisées 
dans le TOST  et le BOT [3]. Enfin, notre équipe a montré que la mauvaise spécification du modèle 
en MBBE peut entraîner une augmentation des erreurs de type I pour des études en bras parallèles 
[5] et pour répondre à cette problématique, nous avons évalué la sélection ou le moyennage de 
modèles [6]. D'autres groupes académiques ont mis en avant la méthode d'échantillonnage par 
importance et rééchantillonnage (SIR) pour le calcul des SEs [7] et la sélection de modèles par 
bootstrap [8] dans ce contexte. Ces méthodes sont mises en œuvre dans un package R [9]. 

Lors de la planification des études de bioéquivalence, l'estimation de la taille de l'échantillon 
nécessite des hypothèses sur la variabilité entre et au sein des sujets. Lorsqu'il y a peu 
d'informations préalables pour soutenir ces hypothèses, il peut être bénéfique de planifier les 
études de BE en 2 étapes, suivant un protocole séquentiel (TSS) ou adaptatif (TSA). Alors que pour 
les protocoles TSS, la taille de la deuxième étape est fixe, les protocoles TSA nécessitent une étape 
de réestimation de la taille de l'échantillon, basée sur les niveaux de signification et les exigences 
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de puissance, conditionnelle aux résultats de la première étape. Une approche NCA-BE pour les 
protocoles TSS et TSA [10] a été étendue à MBBE et évaluée sur des études avec un 
échantillonnage riche [11].

Objectif 

L’objectif de ce stage est d’étendre et d’évaluer l’approche MBBE en 2 étapes avec les protocoles 
TSS et TSA à des études avec un échantillonnage épars. Une telle approche faciliterait le 
développement de médicaments génériques dans des contextes de recrutement difficiles tels que 
l'oncologie.

Dans les études avec échantillonnage riche, la taille totale de l'échantillon pour un protocole à une 
étape (OS) est déterminée à partir de la formule générale exprimant la puissance du TOST [12]. 
Dans cette formule, la SE de l'effet du traitement sur l'AUC ou le Cmax, notée SE(βTr), est obtenue 
en utilisant la matrice d'information de Fisher attendue, avec une approximation asymptotique qui 
pourrait ne pas être valable lorsque l'échantillonnage est épars [1]. 
Pour les études avec protocole TSS et TSA, la taille de l'échantillon à la première étape est fixée à la 
moitié de la taille de l'échantillon OS. Pour le protocole TSA, si l'étude doit se poursuivre au-delà 
de l'étape 1, la taille de l'échantillon de l'étape 2 est déterminée en fonction des données 
accumulées.

Nous mettrons en œuvre et évaluerons des approches non-asymptotiques pour calculer les tailles 
d'échantillon à l'étape de planification et au-delà de l'étape 1. Pour ce faire, SE(βTr) utilisé aux deux 
étapes sera corrigée comme proposé dans [3, 8] en utilisant :
1) un terme de correction tenant compte du nombre de paramètres du modèle PK [3],
2) la distribution a posteriori de βTr obtenue par Monte Carlo Hamiltonien (HMC) implémenté
dans le langage Stan,
3) la méthode SIR,
4) un bootstrap non paramétrique (rééchantillonnage de cas).

Ces solutions seront évaluées par des simulations d'essais cliniques utilisant une étude de cas d’un 
médicament anticancéreux à haute variabilité indiqué pour le traitement de la leucémie myéloïde 
chronique. Les critères d'évaluation comprendront la taille finale de l'échantillon nécessaire, le 
taux d'erreur de type I (la proportion de jeux de données pour lesquels l'hypothèse nulle de non 
BE (H0) est rejetée en simulant sous H0), et la puissance (la proportion de jeux de données pour 
lesquels H0 est rejetée en simulant sous l'hypothèse alternative de BE).

Profil recherché

- Formation : Étudiant.e en Master 2 ou dernière année d’école d’ingénieur en statistique,
data science ou dans un domaine connexe.
- Compétences : statistique, programmation R, pharmacocinétique (souhaitable), anglais 
scientifique lu et écrit.

Lieu du stage
Le stage aura lieu au sein des locaux de l’unité de recherche Metrics, à Lille (Faculté de Médecine 
(Pôle Recherche) 1 place de Verdun - 59045 Lille).
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Contact

Merci d’envoyer CV et lettre de motivation à Florence Loingeville (florence.loingeville@univ-lille.fr).
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