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Introduction

1.1. La daptomycine

1.1.1. Structure

La daptomycine est un antibiotique découvert dans les années 1980 par le laboratoire Eli Lily
et approuvé pour la premiere fois par la Food and Drug Administration (FDA) en 2003 (1,2).
C’est un lipopeptide cyclique issu de la fermentation de Streptomyces roseosporus, une
bactérie de la classe des Actinomycetes. La daptomycine est une molécule amphiphile qui
peut étre dissociée en trois parties (Figure 1) (3) :

- un décapeptide cyclique

- un tripeptide linéaire (L-Tryptophane, D-Asparagine, L-Aspartate)

- une chaine latérale hydrophobe : I'acide décanoique.

Décapeptide cyclique
A

L- Asp?

D-Asn2 | Giys H‘L \)L _>:D -Ala8

_-CONH, NH ; (o)
HO C HN  L-Asp9
g HO:C._ v 0
L- an4 o~
» CO H Gly10
(o] L-Asp3 y
Decanoyl

D Ser11

CO:H
H: .aMeGIu12

L-Kyn13

Figure 1. Structure moléculaire de la daptomycine
(C72H101N17026) (3)

1.1.2. Mécanisme d’action

Le mécanisme d’action précis et complet de la daptomycine n’est pas entierement connu. Des
zones d’'ombre concernant les mécanismes d’altération de 'homéostasie de la membrane
bactérienne restent encore a clarifier.

L’activité de la daptomycine est calcium dépendante puisque celle-ci se lie aux ions calcium
(Ca?*) pour former un complexe cationique (DAP-Ca?*). La charge positive ainsi créée permet
l'insertion du complexe dans la membrane bactérienne riche en phosphatidylglycérol. Par la
suite, le complexe DAP-Ca?* s’oligomérise entre le feuillet externe et interne de la membrane
pour former un canal ionique perméable aux ions potassium et sodium ainsi qu’aux ions de
métaux alcalins a l'origine d’'une dépolarisation membranaire (4,5). L'arrét de la synthése de
protéines, d’ADN et d’ARN est responsable la mort de la cellule bactérienne (6).
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Figure 2. Mécanisme d’action de la daptomycine (5)

D’autres hypothéses ont aussi été avancées concernant le mécanisme d’action de la
daptomycine. Ainsi, une étude a montré que cet antibiotique pouvait potentiellement entrainer
une perturbation de la structure de la membrane bactérienne puisqu’en présence d’ions Ca?*
et de phosphatidylglycérol, la daptomycine est capable d’extraire les lipides membranaires
d’un liposome unilamellaire géant (7). D’autre part, 'hypothése d’'une inhibition de la synthese
du peptidoglycane et de I'acide lipotéichoique de la paroi bactérienne a aussi été avancée
mais le mécanisme complet de ce processus reste encore mal connu (5).

1.1.3. Spectre d’activité et résistances

La daptomycine est un antibiotique bactéricide et concentration dépendant avec un effet post
antibiotique prolongé de 6 a 8 heures (6). C’est un médicament précieux puisqu'’il est actif sur
les bactéries a gram-positif et efficace sur les souches multi-résistantes suivantes (5) :

- Staphylococcus aureus résistant a la méticilline (SARM),
- Enterococcus résistant a la vancomycine,

- Staphylococcus aureus intermédiaire a la vancomycine.

Son haut poids moléculaire et I'incapacité de la daptomycine a traverser les porines font des
bactéries a gram négatif des micro-organismes naturellement résistants a cet antibiotique. En
outre, il est important de noter que plusieurs mécanismes de résistances acquises ont
également été mis en évidence chez les bactéries a gram positif.

La mutation du gene MprF (Multiple peptide resistance Factor) chez le Staphylococcus aureus
est I'un des plus fréquents et mieux connus mécanismes de résistance acquise (8). Cette
mutation est a l'origine de I'ajout d’'un résidu lysine au phosphatidylglycérol induisant une
diminution de la charge positive membranaire. Ainsi on observe un effet de répulsion entre le
complexe DAP-Ca?* et la membrane bactérienne (8,9).

L’augmentation de la synthése de cardiolipides au niveau de la membrane bactérienne
provoquée par la mutation du géne Cls (Cardiolipin Synthetase) est observée chez
Staphylococcus aureus, Enterococcus faecalis et Enterococcus faecium (5). Cette mutation
constitue un autre mécanisme bactérien de résistance acquise. La synthése de cardiolipides
va entrainer une consommation accrue de phosphatidylglycérol essentiel au mécanisme
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d’action de la daptomycine (10). Une étude réalisée in vitro appuie I'existence de ce
mécanisme puisque des liposomes enrichis de 10% de cardiolipides inhiberaient la formation
de pores par la daptomycine (11).

Les mutations du géne LiaSR mélées a la régulation de réponse au stress cellulaire chez
Enterococcus faecalis et Enterococcus faecium sont aussi impliquées dans des mécanismes
de résistances (12).

Sil'on s’intéresse aux concentrations critiques inférieures et supérieures, elles sont de 1 mg/L
pour le staphylocoque comme lindique le Tableau 1. Toutefois, 'lEUCAST (European
Committee on Antimicrobial Susceptibility Testing) ne se positionne pas sur les concentrations
critiqgues pour les entérocoques, car méme des posologies supérieures a celles proposées par
'autorisation de mise sur le marché (AMM) de la daptomycine (12 mg/kg/jour) ne sont pas
toujours efficaces sur les isolats sauvages d’Enterococcus faecalis (avec une concentration
minimale inhibitrice [CMI] de 4 mg/L) et Enterococcus faecium (avec une CMI entre 4 et 8
mg/L) (13).

Tableau 1. Concentrations critiques (mg/L) de la daptomycine selon TEUCAST 2023

Concentration Concentration
critique inférieure critique supérieure
Staphylococcus 1 1
sSpp
Enterococcus spp Non défini Non défini

Les résistances a la daptomycine sont relativement rares. Le rapport de surveillance
« SENTRY program » reprend les isolats bactériens issus de bactériémies dans plus de 200
centres médicaux (en Amérique, en Europe et en Asie) entre 1997 et 2016. Ces 20 années de
surveillance ont montré que les résistances a la daptomycine étaient inférieures a 0,1% pour
le Staphylococcus aureus et les entérocoques (14).

Afin de prévenir 'émergence de résistances, plusieurs études suggerent que de fortes doses
de daptomycine pourraient diminuer I'apparition de bactéries résistantes. Il est a noter que ces
études s’appuient seulement sur des essais in vitro et ne prennent pas en compte I'éventuelle
toxicité de la daptomycine. Dans une étude in vitro, Rose et al (15) ont montré a partir de
simulations de végétations endocardiques qu’en comparaison a des posologies de 10 mg/kg
de daptomycine, une posologie de 6 mg/kg entrainait I'apparition de résistances chez les
Staphylococcus aureus pré-exposés a la vancomycine. Une autre étude in vitro suggeére que
l'utilisation de doses allant de 10 a 12 mg/kg chez des entérocoques résistants a la

vancomycine permettrait de limiter 'apparition de résistances (16).

Un autre moyen de minimiser I'apparition de résistances serait de coupler l'utilisation de la
daptomycine a une Blactamine dans le traitement des infections a staphylocoques ou a
entérocoques. Le mécanisme de cette synergie n’est pas totalement élucidé mais il pourrait

s’expliquer par la diminution des charges positives de la membrane bactérienne lorsqu’elle est
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mise en contact avec une Blactamine (5). Ainsi, le complexe DAP-Ca?* se lierait plus facilement
a la membrane bactérienne.

1.1.4. Utilisations et indications

Selon le Résumé des Caractéristiques du Produit (RCP), la daptomycine est généralement
administrée quotidiennement par une perfusion intraveineuse (V) courte de 30 minutes. Cet
antibiotique est indiqué dans les infections compliquées de la peau et des tissus mous a une
dose de 4 a 6 mg/kg/jour, mais aussi dans les endocardites du cceur droit et les bactériémies
a Staphylococcus aureus a la dose de 6 mg/kg/jour (17).

Depuis sa premiere mise sur le marché francais en 2003, le recours a la daptomycine est en
constante augmentation. Le rapport de surveillance de la consommation des antibiotiques et
des résistances bactériennes en établissement de santé établi par la mission SPARE
(Surveillance et Prévention de I'Antibiorésistance en Etablissement de santé) montre une
augmentation de 1090,3% de I'utilisation de la daptomycine en France entre 'année 2012 et
2021 (18). A linverse, d’aprés ce méme rapport, on observe une diminution de 21% de
I'utilisation de la vancomycine entre 2012 et 2021. Cette tendance peut s’expliquer par la
simplicité d’utilisation et de suivi de la daptomycine mais aussi par une majoration des doses
et une multiplication des indications dans les recommandations de sociétés savantes.

En pratique clinique, la daptomycine est prescrite dans des indications et des doses hors AMM.
La Société Européenne de Cardiologie recommande une posologie de 10 mg/kg/jour dans la
prise en charge des endocardites infectieuses & SARM sur valves natives en alternative a la
vancomycine ou en cas d'allergie aux pénicillines (19). Par ailleurs, I'Infectious Disease Society
of America recommande I'administration de la daptomycine a des posologies de 6 mg/kg/jour
dans le traitement des infections de prothéses articulaires ainsi que dans les infections
ostéoarticulaires comme alternative a la vancomycine (20). D’autre part, la société de
pathologie infectieuse de langue francgaise préconise l'utilisation de la daptomycine dans le
traitement des arthrites septiques a une posologies de 10 mg/kg/jour (21) mais aussi dans les
infections disco vertébrales a des posologies de 10 a 12 mg/kg/jour (22). Des posologies de
daptomycine allant jusqu'a 12 mg/kg/jour sont retrouvées dans la littérature, en particulier dans
les populations de patients souffrant de brilures (23,24).

1.1.5. Pharmacocinétique

Du fait de sa nature peptidique et de son haut poids moléculaire, la daptomycine a une tres
faible biodisponibilité orale. Son instabilité est en partie expliguée par sa dégradation
enzymatique dans le tractus gastro intestinal (25,26).

Selon son RCP, en perfusion IV de 30 minutes, la daptomycine présente une cinétique linéaire
pour des doses allant de 4 a 12 mg/kg (17). Une fois présente dans le compartiment sanguin,
la daptomycine se lie fortement aux protéines plasmatiques (92%) et plus particulierement a
'albumine (27,28).

Pour la distribution et la pénétration dans les tissus, la daptomycine posséde un faible volume
de distribution chez l'adulte en bonne santé (0,1 L/kg) ce qui suggére qu'elle diffuse
principalement dans les compartiments plasmatiques et extracellulaires (17,27,28).
Concernant la diffusion de la daptomycine dans le liquide céphalo rachidien, une étude a
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montré que seul 6% de la daptomycine administrée traversait la barriere hématoencéphalique
chez des modeles animaux. Ces concentrations se sont pourtant révélées efficaces dans le
traitement de méningites a pneumocoque (29). Néanmoins, la majorité des informations
retrouvées sur le sujet sont des études de cas et aucun essai contr6lé randomisé ou étude
observationnelle n’a été publié (30). Dans les poumons, la daptomycine diffuse correctement
mais son efficacité est fortement limitée par la présence de surfactant pulmonaire
naturellement riche en phosphatidylglycérol (31). Au niveau osseux et articulaire, la
daptomycine diffuse trés bien dans le liquide synovial (54%) mais pénétre moins bien dans le
tissu osseux (9,5% pour le fémur et 8,2% pour le tibia) (32). Ces derniers taux de diffusion
peuvent étre mis en paralléle avec la fraction libre du médicament (soit environ 8%).

La daptomycine est trés peu métabolisée par le foie, elle n’impacte pas le cytochrome P450
(33). Elle est principalement éliminée dans les urines sous forme inchangée et son temps de
demi-vie est estimé a environ 9h (28).

1.1.6. Paramétres pharmacocinétiques et pharmacodynamiques (PK/PD)

Il est possible d’estimer la relation dose/effet via les paramétres pharmacocinétiques de la
daptomycine. L’indice PK/PD proposé pour suivre I'activité antibactérienne de la daptomycine
est un rapport AUC/CMI supérieur a 666. Ce chiffre est a relier avec une augmentation de la
mortalité observée chez les patients atteints d'infections bactériennes graves a gram-positif
lorsque le rapport AUC/CMI était inférieur a 666 (34). Une autre étude in vitro a mis en
évidence qu’'un rapport AUC/CMI supérieur ou égal a 200 permettrait de limiter 'apparition de
résistances chez S.aureus (35).

D'autre part, la myotoxicité de la daptomycine peut étre estimée par une élévation de la
créatine phosphokinase (CPK). Il a été montré que les patients traités par daptomycine avaient
un risque plus élevé d’augmentation de leur CPK si leur concentration résiduelle (Co) en
daptomycine était supérieure a 24,3 mg/L (36). Récemment une équipe lyonnaise a mis en
évidence qu’une ASCo.24n >939 mg/h/L était associée a une augmentation par 3 du risque de
toxicité musculaire (37). L’ASC est donc un paramétre intéressant puisqu’elle permet d’évaluer
I'activité antibactérienne ainsi que la toxicité de la daptomycine.

1.1.7. Variabilité pharmacocinétique

La daptomycine présente une variabilité interindividuelle non négligeable (34) faisant intervenir
plusieurs facteurs comme la fonction rénale, le sexe, la température corporelle et le poids. Les
trois principaux parameétres de variabilité interindividuelle (fonction rénale, poids et sexe)
seront décrits dans cette partie.

1.1.7.1. La fonction rénale

L’élimination de la daptomycine est principalement rénale, il est donc cohérent que I'état
fonction rénale soit présenté dans plusieurs études comme le principal élément perturbant la
variabilité interindividuelle (38,39). Dans une étude de pharmacocinétique réalisée chez des
patients avec une atteinte rénale, Chaves et al. (38) ont montré une augmentation de
'exposition a la daptomycine d’un facteur de 3 & 3,5 chez les patients souffrant d’insuffisance
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rénale terminale et hémodialysés. De plus, cette étude montre qu’il serait plus prudent
d’administrer la daptomycine toutes les 48 heures chez l'insuffisant rénal sévere atteint de
bactériémie & S.aureus et traité par 6 mg/kg de daptomycine.

Le RCP de la daptomycine recommande également d’augmenter l'intervalle de prise de la
daptomycine avec une administration toutes les 48h chez les patients avec une clairance de
la créatinine inférieure a 30 ml/min ou chez les patients dialysés (17). La daptomycine est
lentement dialysable (15% de la dose administrée par hémodialyse et 11% par dialyse
péritonéale) (17).

1.1.7.2. Le poids

Plusieurs études ont montré qu’une posologie basée sur le Poids Réel Mesuré (PRM) pouvait
entrainer une surexposition a la daptomycine chez les patients obéses par rapport a des sujets
non obéses. Pour rappel, 'obésité est définie selon I'Organisation Mondiale de la Santé par
un Indice de Masse Corporelle (IMC) supérieur a 30 kg/m2. Dans une étude multicentrique sur
126 patients hospitalisés ayant recu des doses de daptomycine inférieures a 8 mg/kg basées
sur le PRM pendant au moins 7 jours, 8,4% des patients ont vu leurs CPK augmenter de 1000
UI/L et 13,7% a plus de 500 UI/L. L’étude suggére qu’'une augmentation du risque d’élévation
des CPK existe notamment chez les patients souffrant d’obésité morbide (27).

Dans un essai ouvert monocentrique, apres I'administration d'une dose unique de 4 mg/kg de
daptomycine, I'ASC des sujets obéses était augmentée de 30 a 35 % par rapport aux sujets
non obéses (40). Une autre étude menée par Pai et al. (41) a montré une augmentation de
I'ASC et de la concentration maximale (Cmax), apres une injection de 4 mg/kg de daptomycine,
de prés de 60 % chez les sujets obéses morbides (IMC > 40 kg/m2) comparés aux sujets non
obéses. Cette surexposition s'expliquerait par un rapport non linéaire et non proportionnel
entre I'augmentation du poids réel total et le volume de distribution (42) ainsi que par des
doses administrées en mg/kg plus élevées chez les patients obéses. Dans une autre étude,
des simulations de Monte Carlo (MC) ont montré une augmentation de l'exposition a la
daptomycine chez les patients obéses par rapport aux patients non obéses avec une ASC,
une Co et une Cmax deux fois plus élevées chez les sujets souffrant d'obésité morbide. Pour
cette raison, les auteurs proposent l'utilisation d'une dose fixe de daptomycine chez les
patients obéses (43).

Une alternative a l'utilisation du poids réel mesuré a été envisagée avec le poids corrigé pour
'adaptation de la posologie de daptomycine chez le patient obéese. Le tableau 2 ci-dessous
résume les différents poids utilisés pour I'adaptation de posologie :
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Tableau 2. Formules et définitions des poids calculés et/ou mesurés

Type Définition Formule

Poids total mesuré
Poids Réel Mesuré indépendamment de la
(PRM) composition corporelle, de la
taille et du sexe de l'individu

Prise en compte du sexe et de =X+ 0. 89 (taille en cm - 152.4)

Poids Idéal (PI) la taille de lindividu avec X = 49.9 (homme) ou 45.4 (femme)

(44)

Calculé en fonction du PRM et
du Pl associé a un facteur de

Poids Ajusté (PA)  correction choisi en fonction du
médicament administré au
patient

= PI + facteur de correction * (PRM-PI) (45)

Une étude monocentrique rétrospective a comparé deux cohortes de patients obéses traités
par daptomycine (50 patients avec des posologies adaptées avec le PMR et 51 patients en
fonction du PA avec un facteur de correction de 0,4). Les résultats de cette étude ne montrent
aucune différence significative entre les deux cohortes concernant les taux d’échecs cliniques
(développement de résistance, décés ou réadmission a 90 jours, modification de
I'antibiothérapie aprés recrudescence de symptoémes) (46). Une autre étude propose
I'utilisation du PI pour ajuster la posologie de la daptomycine. Leur taux de succes clinique est
similaire lors de I'utilisation du Pl comparativement au PRM (47).

Avec l'incidence croissante de |'obésité ainsi que la pharmacocinétique particuliere de ces
patients, des recherches supplémentaires sont nécessaires pour établir des posologies
optimales de daptomycine dans cette population.

1.1.7.3. Le sexe

Selon le modeéle de pharmacocinétique de population (PKPOP) de Dvorchik, la cinétique de la
daptomycine est linéaire et la variabilité interindividuelle de la clairance de la daptomycine
dépend principalement de la fonction rénale suivie du sexe et de la température corporelle du
patient. La variabilité impliquant le sexe peut notamment étre expliquée par I'utilisation de la
formule de Cockcroft et Gault pour I'estimation de la clairance de la créatinine (48). Un autre
modele de PKPOP développé par Goutelle et al (49) a montré un effet plus important du sexe
sur la clairance et le volume central de distribution par rapport a I'effet décrit par Dvorchik,
conduisant les auteurs a proposer une dose initiale de 8 mg/kg chez la femme et 10 mg/kg
chez I'homme pour des infections ostéoarticulaires.

1.1.8. Effets indésirables et sécurité de la daptomycine

D’apres le RCP de la daptomycine, les effets indésirables fréquemment recensés (= 1/100, <
1/10) sont les suivants (17):

- Infections fongiques, infections des voies urinaires
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- Anémie

- Anxiété, insomnie

- Etourdissements, céphalées
- Hypertension, hypotension

- Troubles gastro intestinaux (nausée, vomissement, constipation, diarrhée,
ballonnement, flatulence et distension)

- Perturbation du bilan hépatiqgue (augmentation de I'alanine aminotransférase, de
I'aspartate aminotransférase ou des phosphatases alcalines)

- Eruption, prurit
- Douleurs des membres, augmentation des CPK

- Réaction au site de perfusion, pyrexie et asthénie

L’analyse des bases de données multicentriques Cubicin® Outcomes Registry and Experience
(CORE) et European Cubicin® Outcomes Registry and Experience (EU-CORE) par Seaton et
al a permis d’explorer l'efficacité et la sécurité de la daptomycine aprés commercialisation. Sur
11 557 patients recensés entre 2004 et 2012, 5,4% ont déclaré un effet indésirable et 1,2% un
effet indésirable grave lié a la daptomycine dans les 30 jours aprés administration (50).

Il est intéressant de souligner que I'effet de la daptomycine sur les CPK a été observé dés les
premiers essais pré cliniques. Pour cette raison, afin de réduire le risque de toxicité musculaire,
la stratégie d’une perfusion courte journaliére a été privilégiée (51). De plus, il semblerait que
'augmentation des CPK et la myotoxicité de la daptomycine soient dose et concentration
dépendant (52). Dans une étude, la corrélation entre la Co et les CPK décrite par Bhavnani et
al. (36) a été étudiée a partir de simulations de MC pour déterminer la probabilité de toxicité
pour différentes posologies. Ainsi, les probabilités de toxicité pour des doses de 6 mg/kg/jour
étaient de 3,3% et de 17,7% pour des doses de 12 mg/kg/jour (53).

En 2012 apres plusieurs signalements de cas de pneumonies a éosinophiles, la FDA a publié
une étude reprenant les données de la littérature et de sa base de surveillance post
commercialisation entre 2004 et 2010 afin de sensibiliser les professionnels de santé a cet
effet indésirable (54). En France, c’est une note de santé par 'agence nationale de sécurité
du médicament et des produits de santé qui est dirigée a l'intention des professionnels de

santé. Bien que rare, la pneumonie a éosinophiles est un effet indésirable grave dont
I'apparition pourrait étre favorisée par de fortes doses de daptomycine (55).

1.2. Pharmacocinétique de population

1.2.1. Généralités

La pharmacocinétique de population permet de recueillir des connaissances sur une
population a partir d’'un échantillon de patients. Elle prédit I'évolution de la concentration d’'un
médicament dans le temps en fonction de la dose administrée et décrit la distribution des
parameétres pharmacocinétiques (PK) d’absorption (Ka ou constante de vitesse d’absorption),
de distribution (Vd ou volume de distribution) et d’élimination d’'un médicament (clairance du
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médicament ou CL). Les modéles qui en découlent caractérisent et estiment la variabilité inter-
individuelle et intra-individuelle d’'un médicament et sont particulierement intéressants pour
I'étude d’'une administration individualisée.

L’adaptation posologique a I'aide de la PKPOP est rendue possible grace a trois éléments :

- Des préléevements de patients ayant recus le médicament: Les données liées a
'administration et aux mesures de concentrations sont nécessaires comme la dose, la
voie, la durée et le moment d’administration ou le nombre et I'heure des prélévements.
Les caractéristiques intrinséques aux patients doivent aussi étre recueillies (age, poids,
sexe, estimation de la fonction rénale, albuminémie, ...).

- Un modéle compartimental : Le modele le plus proche de la distribution réelle du
médicament dans I'organisme doit étre choisi. Il sera associé a un modeéle statistique
décrivant I'erreur individuelle et I'erreur résiduelle.

- Un logiciel de modélisation: 1l permet destimer au mieux les paramétres
pharmacocinétiques d’intéréts.

1.2.2. Approche compartimentale

L’approche compartimentale est un modéle de structure ou la distribution du médicament dans
'organisme du patient est modélisée par des compartiments virtuels exprimés par des
équations différentielles. Les équations différentielles correspondent a la différence entre les
entrées et les sorties d’'un compartiment donné. Le choix du nombre de compartiments doit
s’adapter au plus prés de la distribution du médicament dans l'organisme. Un modéle bi-
compartimental et ses équations différentielles associées sont représentés dans la figure 3
pour une administration IV d’'un médicament.

Compartiment central Compartiment périphérique
(Compartiment sanguin) (Tissus)
Kiz
Dose |V ———+| Q, Vd, Q, vd,
-—_—
Ky
Ke
Elimination
Q)

Figure 3. Modéle bi-compartimental

Equations différentielles décrivant le modéle bi-compartimental de la figure 3 :

dQ1
T -[(Kiz +Ke) X Qq] + K31 X Qe

dQz
- ¥='K21XQ2+K12XQ1
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Les concentrations dans les deux compartiments a un temps (t) sont définies par les équations
suivantes :

Q1(t
- GO =1

Q2(t
IO R-

Avec :

Q: = Quantité de médicament dans le compartiment central (mg, g)

Q2 = Quantité de médicament dans le compartiment périphérique (mg, g)

Qe = Quantité de médicament éliminée (mg, g)

Vd: = Volume de distribution du compartiment central (L)

Vd, = Volume de distribution du compartiment périphérique (L)

K12 = Constante de vitesse d’échange du compartiment central vers le compartiment
périphérique (min?, h't)

K21 = Constante de vitesse d’échange du compartiment périphérique vers le compartiment
central (min, ht)

Ke = Constante d’élimination (min, h't)

C: = Concentration en médicament dans le compartiment central (mg.L?, g.L ™)

C, = Concentration en médicament dans le compartiment périphérique (mg.L*, g.L?)

1.2.3. Approche populationnelle

L’approche populationnelle permet de résoudre les équations différentielles du modéle
compartimental grace aux concentrations mesurées chez un échantillon de patients. La
PKPOP repose sur l'utilisation de méthodes statistiques en une ou deux étapes et
majoritairement sur le principe de maximum de vraisemblance pour l'estimation des
paramétres PK généraux. Le maximum de vraisemblance correspond a l'estimation des
paramétres statistigues qui rend maximale la probabilité des résultats observés dans
I'échantillon.

La méthode en deux étapes est une méthode d’analyse pharmacocinétique standard
puisqu’elle consiste a réaliser des cinétiques individuelles pour chacun des patients de
I'échantillon. Cette méthode nécessite un grand nombre de prélévements par patient. Dans un
premier temps, I'objectif est de calculer les paramétres PK de chaque patient puis dans un
second temps d’en déduire les valeurs moyennes et les matrices de covariances des
parameétres PK de la population étudiée.

La méthode en une étape nécessite moins de prélevements car elle fonctionne avec
'ensemble des données des patients. Les prélévements peuvent étre répartis chez plusieurs
patients, il est méme possible pour certains patients de n’avoir qu’un seul prélévement. C’est
la méthode la plus adaptée a la PK clinique et elle peut étre divisée en deux approches
permettant d’estimer la distribution des parameétres PK et donc la variabilité interindividuelle :
lanalyse paramétrique et I'analyse non paramétrique. Dans l'approche paramétrique on
suppose a priori d’'une distribution normale ou log normale des parameétres PK. Chaque
parameétre PK est constitué par la somme de deux termes :

- L’effet fixe : parameétre constant d’'un patient a l'autre
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- L'effet aléatoire : paramétre variable d’'un sujet a l'autre, corrélé a certaines
caractéristiques des patients appelées covariables.

Exemple d’estimation de la clairance d’'un médicament pour un patient i :

CL;=CL + (éta®); avec : CL = effet fixe et (éta‘l); = effet aléatoire

La fonction de vraisemblance prend en compte 'ensemble des concentrations mesurées chez
tous les patients. Cette fonction sera maximisée pour estimer au mieux les effets fixes et les
effets aléatoires des différents parameétres PK. Un programme informatique connu pour
'analyse paramétrique est NONMEM (NONIlinear Mixed Effects Modeling) mis au point par
Lewis Sheiner (56).

L’analyse non paramétrique utilise un calcul de probabilité pour estimer chaque parametre PK.
Contrairement a I'analyse paramétrique, la distribution des parameétres PK n’est pas estimée
a priori, mais sous la forme d’une distribution discréte de probabilités (57). La probabilité
conditionnelle des résultats expérimentaux est calculée par rapport a cette distribution. Parmi
les programmes existants, le package R Pmetrics utilise une approche non paramétrique (58).

1.2.4. Erreur résiduelle

Dans une analyse non linéaire a effets mixtes, l'erreur résiduelle (¢) du parameétre PK
correspond a I'estimation de I'écart existant entre les concentrations individuelles prédites et
les concentrations observées. Cette variabilité s’explique par les erreurs analytiques (erreur
horaire de préléevement, détermination des concentrations plasmatiques) ou des erreurs
pouvant étre liées au choix du modéle compartimental.

Les trois modéles suivants sont capables de définir I'erreur résiduelle :
- Le modéle additif : DV = IPRED + ¢
- Le modéle proportionnel : DV = IPRED + €.IPRED
- Le modéle mixte : DV = IPRED + €1.IPRED + ¢,

Avec DV = Concentrations observées et IPRED = Concentration individuelle prédite

1.2.5. Estimation Bayésienne

Le théoréme de Bayes permet d’estimer les paramétres pharmacocinétiques individuels et
donc les cinétiques individuelles une fois que les distributions ont été définies et que le modéle
pharmacostatistique a été choisi. Il est exprimé selon des probabilités conditionnelles par la
formule suivante :

P(B|A) X P(A)

P(A|B) = P(E)
Avec :
- A etB deux événements
- P(A|B) : Probabilité conditionnelle que I'évenement A se réalise si I'événement B s’est
réalisé
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- P(BJ|A) : Probabilité conditionnelle que I'événement B se réalise si 'événement A s’est
réalisé

- P(A) et P(B) : Probabilités de 'événement A et B

1.3. Machine Learning

1.3.1. Définition

Le Machine Learning (ML) aussi appelé apprentissage automatique est une branche de
lintelligence artificielle. Arthur Samuel est connu pour avoir mis au point le premier algorithme
de ML capable d’apprendre le jeu de dames (59). Ce pionnier de lintelligence artificielle
définissait son travail comme la programmation d’'un ordinateur de telle maniére a ce qu'il
puisse apprendre de ses expériences.

En dautres termes, le ML est un algorithme capable d’apprendre et d’améliorer ses
performances de facon automatique a partir d’'un grand nombre de données fournies. Cette
discipline peut étre divisée en trois catégories : I'apprentissage supervisé, 'apprentissage non
supervisé et 'apprentissage par renforcement.

1.3.1.1. L’apprentissage supervisé

Les algorithmes d’apprentissage supervisé sont principalement utilisés pour des problemes
de classification ou de régression (60). L’objectif de I'algorithme est d’apprendre a réaliser une
prédiction a partir d’'une base de données (dataset) contenant des observations étiquetées
connues (61,62). Pour étre plus précis, le dataset contient une variable y (cible) ainsi que les
observations X (features) qui influencent la valeur de y. Il est possible de représenter cette
relation par la fonction f(X)=y. L'objectif de I'apprentissage supervisé sera d’établir et de
comprendre la relation linéaire ou non entre X et y.

Une fois le dataset créé, les données sont divisées dans une base d’entrainement et une base
test. Les données de la base d’entrainement vont permettre a l'algorithme d’apprendre a
prédire y en fonction de X. L’algorithme va ensuite appliquer ce qu’il a appris sur les données
de la base test afin de confirmer ses performances d’apprentissage. Sous la forme d’un
schéma simplifié, la figure 4 résume les différentes étapes de I'apprentissage supervisé.
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Figure 4. Apprentissage supervisé

1.3.1.2. L’apprentissage non supervisé

Dans ce type d’apprentissage les données ne sont pas étiquetées, ce sont des observations
brutes (x!, x2, ... x™) qui sont modélisées par 'algorithme afin de mieux les comprendre (62).

Données d’entrée brutes Données de sortie améliorées

Algorithme de ML

Figure 5. Apprentissage non supervisé

Cette catégorie d’algorithmes est principalement utilisée pour partitionner des données ou
pour découvrir des relations auparavant inconnues entre celles-ci (60).

1.3.1.3. L’apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement est une méthode plus complexe. Selon la situation,
I'algorithme va apprendre les meilleures actions a mener grace a un systéme de récompense
(63).
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1.3.2. Exemples d’algorithmes d’apprentissage supervisé

Les algorithmes d’apprentissage supervisé se divisent en modéles de régression utilisés pour
prédire des valeurs continues ainsi qu’en modéles de classification capables de prédire des
valeurs discretes. Nous allons nous pencher sur quelques exemples d’algorithmes
d’apprentissage supervisé.

Le premier modele est la régression logistique, elle permet d’établir un lien entre une variable
dépendante dichotomique et une ou plusieurs variables indépendantes (64). C'est un
algorithme de classification capable de donner une estimation de la probabilité d’un
événement (0 ou 1) a travers sa fonction logistique (65).

L’arbre de décision est un autre exemple de modéle. Il correspond a un algorithme capable de
créer un arbre de décision hiérarchisé composé de branches et de nceuds (60) . Chaque nceud
correspond a un test permettant de classer les données et chaque branche représente les
différentes réponses possibles au test. C’est un algorithme facile d’utilisation pour des taches
de classification et de régression. Cependant les arbres de décision sont limités par leurs
difficultés a travailler sur des données hautement dimensionnelles car plus les arborescences
sont complexes (plus 'arbre est profond), plus le risque de surapprentissage est élevé.

Le surapprentissage ou overfitting est un probleme récurrent dans le ML qu'il faut absolument
éviter. Ce phénoméne apparait lorsque I'algorithme prend en compte des informations non
importantes et créé une prédiction parfaite qui correspond totalement aux données
d’entrainement. Ainsi, I'algorithme ne sera pas généralisable sur des données externes (66).
La base test permet d'évaluer ce phénomene. Si I'entrainement du ML a induit un
surapprentissage, les données de la base test traitées par l'algorithme généreront des
performances trés médiocres. Par opposition, le sous apprentissage apparait lorsque
I'algorithme n'établit pas de relations entre les données d’entrainement (Figure 6).
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Figure 6. Représentation du surapprentissage et du sous
apprentissage (58)

L’algorithme de forét aléatoire est dérivé des arbres de décision. Il correspond a une
combinaison de plusieurs arbres de décision prédictifs non corrélés grace a la méthode de
bagging (67). Pour étre plus précis, chaque arbre utilise un sous-ensemble de données tirées
de facon aléatoire dans la base d’entrainement. Pour un probleme de régression, les résultats
de chaque arbre seront moyennés afin d’obtenir une prédiction finale. Dans le cas d’un
probléme de classification, c’est la fréquence la plus importante retrouvée dans les arbres de
décision qui donnera la prédiction finale (= vote majoritaire). Cet algorithme bien que plus lent
permet de bénéficier des qualités des arbres de décision tout en limitant le phénoméne de
surapprentissage.
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Les machines a vecteur de support ou Support Vector Machine (SVM) sont utilisées pour des
probléemes de classification ainsi que de régression. Ce sont des modéles dont I'objectif est de
trouver dans un espace défini I'hyperplan qui divise au mieux un jeu de données. L’hyperplan
est construit en utilisant la frontiére la plus éloignée des données d’entrainement (marge
maximale). Dans le cas ou les données ne sont pas linéairement séparables le SVM projette
les données d’entrainement dans un espace avec plus de dimensions grace a la fonction
noyau ou Kernel trick (68). Les SVM constituent des algorithmes robustes, peu sensibles au
surapprentissage et sont utilisables avec des données hautement dimensionnelles (60).
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Figure 7. Représentation d’un algorithme SVM simple dans un espace bidimensionnel et avec deux
types de données d’entrainement (protéines ordonnées et protéines désordonnées) (58)

1.3.3. Prédiction de doses par le Machine learning

Des études antérieures ont montré que les algorithmes machine learning développés a partir
de simulations de MC basées sur des modéles de PKPOP donnaient des performances trés
précises. Ces algorithmes ont été développés soit pour prédire I'ASC en fonction des
concentrations mesurées et des covariables (69), soit pour prédire la dose initiale uniquement
en fonction des covariables (70).

L'utilisation de I'algorithme d'apprentissage automatique dans la prédiction de la premiére dose
de daptomycine pourrait étre entrainé et optimisé pour nous fournir une probabilité d'atteinte
des valeurs d’ASC optimales tout en garantissant un C, inférieur au seuil toxique. Cela
permettrait de sécuriser la prescription d'une premiere dose de daptomycine avec un meilleur
rapport bénéfice-risque chez les patients vulnérables.

1.4. Objectif de I’étude

Dans ce contexte, I'objectif de cette étude était de développer un algorithme de ML basé sur
des simulations de MC a partir d'un modéle de PKPOP permettant la prédiction de la dose
initiale de daptomycine qui maximise l'efficacité et minimise la toxicité en fonction des
caractéristiques critiques du patient.
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Matériel et méthode

2.1. Processus de simulation

Le modele de PKPOP de la daptomycine publié par Dvorchik et al. (48) a été implémenté dans
le package mrgsolve R (71). Brievement, cette publication est un modele PK a deux
compartiments associés a une élimination de premier ordre. La clairance de la daptomycine
est liée a la clairance de la créatinine calculée a l'aide de la formule de Cockcroft et Gault, au
poids corporel, au sexe et ainsi qu’a la température corporelle. En ce qui concerne le poids
corporel, son élévation est associée a une augmentation du compartiment périphérique (V2)
et de la clairance intercompartimentale (Q). L’erreur résiduelle est une erreur additive (SD =
2,068 mg/L).

Nous avons simulé 4 500 profils PK pour des doses de daptomycine de 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11
et 12 mg/kg (avec 500 profils PK par dose) en utilisant le modeéle d’erreur résiduelle original.
Les covariables telles que le poids corporel et clairance de la créatinine ont été simulées sur
la base de la distribution décrite dans l'article original de Dvorchik en utilisant une distribution
normale tronquée. Pour ce qui est du sexe, il a été simulé a 'aide d'une distribution binomiale.
Afin d’'améliorer I'apprentissage du ML et de mieux évaluer les patients vulnérables, 450 profils
PK supplémentaires ont été simulés avec des poids (= 100kg) et des clairances de la créatinine
(= 60 mL/min) extrémes pour des doses de daptomycine de 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12 mg/kg
(avec 50 profils PK par dose).

Chaque patient a recu des perfusions virtuelles de 30 minutes de daptomycine avec un
intervalle de 24h entre chaque administration. Les profils cinétiques simulés aberrants
correspondant a une concentration supérieure a 500 mg/L huit heures aprés la premiére
perfusion ont été éliminés. Les Cmax, Co €t ASC a I'état d’équilibre ont été comparés aux
données retrouvées dans la littérature afin d’évaluer la mise en ceuvre du modéle. L’état
d’équilibre est considéré comme atteint aprés plus de 5 temps de demi-vie de la daptomycine,
soit 96h.

2.2. Définition de I'événement

L'objectif de I'étude était de développer un algorithme d'apprentissage automatique capable
de prédire, en fonction des covariables et de la dose, si un patient était dans la cible (ASC>
666 mg.h/L et Co < 24,3 mg/L). L'événement a prédire a été créé a partir du Co a I'état
d'équilibre mesuré a 95,5h et de I'ASC calculée selon la relation entre la dose et la clairance

de la daptomycine (CL) soit :

Dose

ASC =
cl

2.3. Analyse d'apprentissage automatique

Les données ont été préparées dans un format ordonné pour l'analyse du ML a l'aide du
package tidyverse R (72). Toute I'analyse du ML (prétraitement, modeling et workflow) a été
effectuée dans le package R tidymodels (73). Les données ont été divisées en un sous-
ensemble d’entrainement (75 %) et un sous-ensemble de test (25 %).
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Le prétraitement consistait en la normalisation des prédicteurs continus, c’est-a-dire a centrer
et mettre a I'échelle la clairance de la créatinine, le poids et la dose.

Par la suite, un algorithme de forét aléatoire a été développé. Deux validations croisées
successives ont été appliqguées pour moduler les hyperparamétres ainsi que pour évaluer les
performances dans la base d’entrainement (permettant d’éviter le surapprentissage). Pour
terminer, I'algorithme final a été évalué dans la base test.

2.4. Détermination du seuil de probabilité optimal pour le ML

Une fois l'algorithme de ML développé, nous avons recherché de maniére itérative la dose la
plus faible (en commencant a la dose minimale de 4 mg/kg avec des pas de 10 mg jusqu'a 15
mg/kg) associée a la meilleure probabilité d'événement (= concentrations dans la cible).

A partir de la base d’entrainement, nous avons sélectionné le meilleur seuil de probabilité de
I'événement sur 100 profils sélectionnés au hasard. Nous n’avons pas utilisé I'ensemble des
profils simulés pour des raisons de durée d'exécution.

Pour chaque profil, la premiére dose la plus faible associée a des probabilités d'événement
cible supérieures a 0,70 ; 0,75 ; 0,80 ; 0,85 ; 0,90 puis a 0,95 a été recherchée. L'aire sous la
courbe (ASCw.) et la concentration résiduelle (COw.) estimées par le ML ont été dérivées de
la dose proposée par le ML (dosem.) et des parametres des profils simulés (dose [dosesim],
concentration résiduelle [COsiv] et aire sous la courbe [ASCsv]) a I'aide d’'un produit en croix :

> ASCuL = (ASCSH\A * dOSGML) / dosesm
» COwL = (COsim * dosem) / dosesim

Ainsi, les proportions d'événements cibles ont été calculées en fonction des doses proposées
(avec ASCuL et COm) et en fonction de la dose simulée (avec ASCsm et COsim). Le seuil
associé a la proportion la plus élevée de profils simulés correctement classés a été choisi
comme seuil de probabilité.

2.5. Validation externe

La validation externe a été réalisée a partir d’'une base de données utilisée dans I'étude de
cohorte publiée par Garreau et al. (49) déclarée a la commission compétente pour la protection
des données individuelles (numéro 17-057) et enregistrée sur ClinicalTrials.gov (numéro
NCT03134521). Les patients ont été traités par la daptomycine pour des infections osseuses
et articulaires entre les années 2012 et 2016. Dans cette base de données, 182 patients ont
été inclus avec au moins une concentration de daptomycine mesurée et 459 STP ont été
effectués. La plupart des patients inclus ont trois prélévements par occasion (avant reé-
administration, 30 min et 5-6 h aprés l'administration de daptomycine). D'autres parameétres
ont été pris en compte tels que : I'age, le sexe, le poids, la créatinine sérique, la clairance de
la créatinine (estimée par I'équation de Cockcroft-Gault), le débit de filtration glomérulaire
(DFG) estimé par la formule MDRD (Modification of Diet in Renal Disease) et par la formule
CKD-EPI (Chronic Kidney Disease Epidemiology), I'utilisation concomitante de rifampicine et
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I'historique des administrations de daptomycine. Pour chaque occasion, les ASC ont été
calculées a l'aide du modéle de pharmacocinétique de population développé, basé sur 1 a 6
concentrations.

A partir de cette base de données, la recherche de dose itérative a été validée grace a 411
occasions de STP avec pour chaque patient au moins une concentration avant ré-
administration disponible.

Les parameétres de ces 411 occasions (clairance de la créatinine selon Cockcroft et Gault, le
sexe et le poids) ont été implémentés dans l'algorithme de ML pour déterminer la premiére
dose optimale. Pour chacune des occasions, nous avons recherché itérativement la premiére
dose la plus faible associée a la meilleure probabilité d'événement cible (dosew.) en
commencant a la dose minimale de 4 mg/kg avec une augmentation progressive de 10 mg et
en nous arrétant & la dose maximale de 15 mg/kg. L'ASC (ASCwm.) et la concentration
résiduelle (COw.) estimées a partir du ML ont été calculées par un produit en croix :

> ASCw = (ASCP * dosew.) / dose?
» COwm = (C0°* dosewr) / dose?

a Dose réelle administrée issue de la base de données externe
b ASC de la base de données externe

¢CO0 de la base de données externe

Les proportions de patients ayant des combinaisons d'ASC supérieures ou inférieures a 666
mg.h/L et de CO supérieures ou inférieures a 24,3 mg/L selon la dosew. et la dose initialement
administrée (dans la base de données externes) ont été comparées.

Enfin, puisque l'algorithme de ML a été développé a partir du modéle Dvorchik dans lequel la
clairance de la créatinine a été calculée a l'aide de la formule de Cockcroft et Gault, une
analyse de robustesse a été réalisée en testant les performances du ML avec une estimation
du DFG basée sur les formules MDRD et CKD-EPI dans I'ensemble de la base de données
externe des patients.

2.6. Nomogramme de dose selon I’algorithme d’apprentissage automatique et selon le
modéle de PKPOP

L'algorithme de ML final a été testé avec plusieurs combinaisons de poids (de 50 a 150 kg) et
de clairance de la créatinine (de 30 a 150 mL/min). Les doses proposées ont été rapportées
dans un nomogramme. Un second nomogramme a été réalisé a partir des mémes
combinaisons de poids et de clairance de la créatinine en utilisant les équations du modéle
PKPOP de Dvorchik. Les doses issues de ce second nomogramme ont été calculées pour
atteindre une probabilité supérieure d’avoir une ASC >666 mg.h/L et une probabilité inférieure
a 0,2 d’obtenir un CO >24,3 mg/L. Pour finir, les doses des deux nomogrammes ont été

comparées.
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2.7. Application Shiny

L'algorithme a été implémenté dans une application Shiny afin d’utiliser plus facilement
l'algorithme développé. L'application permet une recherche itérative de la premiére dose
arrondie au flaconnage (entre 4 et 15 mg/kg avec un pas de 10 mg entre chaque dose testée)
associée a la meilleure probabilité d'événement préalablement déterminée.
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Résultats

3.1. Simulations et données

Nous avons simulé 4 500 profils pharmacocinétiques avec une distribution des covariables
conforme a celle décrite dans I'étude de Dvorchik et al (48). Leurs caractéristiques étaient les
suivantes :

- Meédiane des poids corporels + SD [min-max] = 75,1 + 30 [48-153] kg
- Médiane de la clairance de la créatinine + SD [min-max] = 91,2 + 30 [14-150] mL/min
- 59 % d’hommes
Les caractéristiques des 450 profils PK extrémes étaient les suivants :
- Poids corporels (médiane + SD [min-max] = 120 + 30 [100-153] kQg)
- Clairance de la créatinine (médiane = SD [min-max] = 30 £ 15 [14-60] mL/min)
- 59 % d’hommes.

Sur les 4950 profils simulés, 48 ont été éliminés du fait de leurs cinétiques aberrantes avec
des concentrations supérieures a 500 mg/L, 8 heures apres la premiere injection de
daptomycine.

Comme le montre le tableau 3 ci-dessous, les médianes des paramétres d'exposition (Co, Crmax,
ASC) répartis par doses pondérées par le poids corporel étaient comparables aux valeurs
moyennes a |'état d'équilibre observées chez les patients sains rapportées dans la littérature.
Cela a permis de « valider » la mise en ceuvre de notre modéle.

Tableau 3. Comparaison des paramétres pharmacocinétiques d'exposition des profils simulés a des
patients en bonne santé a I'état d'équilibre aprés plusieurs administrations IV

Posologie Co (mg/L) Cmax (Mg/L) ASC (ug/h/mL)
(mg/kg) aSimulée/PLittérature 2Simulée/’Littérature  2Simulée/’Littérature
4 54/59 48,4 /57,8 474 [ 494
6 8,3/6,7 72,4/93,9 702 / 632
8 11,4/10,3 97,9/123,3 982 / 858
10 14,2 /12,9 120,6 / 141,1 1185 /1039
12 17,0/ 13,7 145,4 / 183,7 1465 /1277
a: médianes

b: moyennes, Kucers' the use of antibiotics (74)

Florence RIVALS | Thése d’exercice | Université de Limoges | 2023 36
Licence CC BY-NC-ND 3.0



3.2. Performances de l'algorithme d'apprentissage automatique et choix du seuil de
probabilité

L'algorithme de forét aléatoire a donné d’excellentes performances de prédiction de
I'événement cible (pour rappel ASC>666 mg.h/L et C0<24,3 mg/L) avec une précision dans la
base d’entrainement de 0,921 et de 0,922 dans la base test. Les matrices de confusion pour
les bases d’entrainement et de test illustrent les performances de I'algorithme de ML dans la
Figure 8.

Base d'entrainement Base test

Prediction
Prediction

[ 1 0 1

Précision : 0,921 Précision : 0,922

0= I?vénement hors cible avec ASC<666 et/ou C0>24,3mg/L
1 = Evénement cible avec ASC>666 et C0<24,3mg/L

Figure 8. Matrices de confusion et précisions

Les quatre variables impactant le plus la prédiction de l'algorithme de ML étaient par ordre
d’importance la dose suivie de la clairance de la créatinine, du sexe et du poids corporel. La
Figure 9 ci-dessous représente ces variables.

Dose -
Clairance de |
la créatinine

Sexe - .

0.0 041 02 03
Importance
Figure 9. Diagramme d’importance du ML
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Différents seuils de probabilité ont été étudiés pour déterminer la dose initiale optimale. Le
seuil de 0,80 a été choisi en raison de la proportion la plus élevée de patients correctement
prédits (Tableau 3). Pour certains profils, aucune dose ne permet de s’approcher de
'événement cible, ce qui explique que plus le seuil de probabilité est haut, plus il est difficile
de trouver une dose pour 'ensemble des patients testés.

Tableau 4. Détermination du meilleur seuil de probabilité pour le ML a partir de 100 patients extraits
aléatoirement de la base d’entrainement

Seuil de probabilité testé Proportion d’événements cibles n

Dosew. = 0.8947368

> 0.7 Dosesw = 0.5578947 95
Dosewm. = 0.9052632

>0.75 Dosesw = 0.5578947 95
Dosewm. = 0.9263158

"> 0.80 Dosesw = 0.5578947 95
Dosewm. = 0.9468085

>0.85 Doses = 0.5638298 94
Dosew. = 0.9680851

>0.90 Dosesm = 0.5638298 94
Dosew. = 0.9780220

>0.95 Dosesi = 0.5714286 91

n = nombre de profils avec une dose proposée par le ML parmi les 100 profils testés
a Seuil sélectionné

3.3. Validation externe

Les caractéristigues démographiques, les paramétres d'exposition et la fréquence des
événements de la base de données externe de patients réels ont été comparés a ceux simulés
a partir du modeéle de Dvorchik. Les résultats ont montré une différence significative entre de
nombreux paramétres comme indiqué dans le tableau 5.
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Tableau 5. Tableau de comparaison des caractéristiques des profils simulés et des patients réels, El :
Ecart Interquartile, CREATCL : clairance de la créatinine

Profils simulés Patients réels p Test
n 4902 411
Sexe (%) Femme 2037 (41.6) 165 (40.1) 0.614
Homme 2865 (58.4) 246 (59.9)
Dose <0.001 | nonnorm
(médiane 660.95 [465.37, 896.44] | 200-00 [500.00,
700.00]
[EN)
ASC 929.62 [633.75, 871.91[711.93, 0.012 | nonnorm
(médiane 1338.52] 1095.92]
[EN)
CO <0.001 | nonnorm
(médiane 10.56 [5.53, 19.32] 16.80 [11.50, 23.70]
[EN)
CREATCL <0.001 | nonnorm
(médiane 87.40 [64.00, 107.64] | 108.00 [77.00,
145.00]
[EID
Poids <0.001 | nonnorm
(médiane 85.61 [68.79, 105.82] 76.00 [65.00, 90.00]
[EID
Eve ¢ Hors cible 0.691
"er(‘;;“e” (ASC<666 et/ou 2239 (45.7) 183 (44.5)
0 C0>24.3)
Cible
(ASC>666 et C0<24,3) | 2663 (54.3) 228 (55.5)
E"er(‘%“e”‘ ASC<666 + CO<24,3 | 1375 (28.0) 84 (20.4) <0.001
ASC>666 + CO>24,3 | 2663 (54.3) 228 (55.5)
ASC>666 + C0 <24,3 | 864 (17.6) 99 (24.1)

Les doses proposées par l'algorithme de ML ont conduit a une proportion significativement
plus élevée de profils avec 'ASC et la CO dans la cible par rapport a la dose réellement
administrée aux patients de la base de données externe (66,3 % contre 56,4 %, p chiz =
0,004831) (Figure 10).

De facon plus détaillée, pour la dose ML, 15,8 % avaient une ASC dans la cible mais une CO
supérieure a la cible et 17,8 % avaient une ASC inférieure a la cible avec une CO dans la cible.
Dans le groupe des doses réelles, 24,5 % avaient une ASC dans la cible avec une CO
supérieure a la cible et 19,1% d'ASC en dessous de la cible avec une CO dans la cible (Figure
10).
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' ASC<666 & C0<24,3 B ASC>666& C0>243 1 ASC<666 & C0<24,3

Dose réelle

Dose ML

*p-value=0,004831

Figure 10. Proportions des évenements dans les doses ML et doses réelles

L'analyse de robustesse réalisée avec le DFG estimé par MDRD et CKD-EPI ne donne pas
lieu a des différences significatives entre la dose ML et la dose réelle pour atteindre I'objectif
dans I'ensemble de la base de données externe (Figures 11 et 12).

"ASC<666 & C0<24,3 mASC>666 & C0>24,3 mASC<666 & C0<24,3

Dose réelle

Dose ML

*p-value= 1

Figure 11. Proportion des événements dans les doses ML et doses réelles avec la clairance de la
créatinine calculée selon CKD-EPI
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ASC<666 & C0<24,3 ASC>666 & C0>24,3 ASC<666 & C0<24,3

Dose réelle 19.2% 24.6% 56.2%
Dose ML 29.6% 14.2% 56.2%"
*p-value=1

Figure 12. Proportion des événements dans les doses ML et doses réelles avec la clairance de la
créatinine calculée selon MDRD

3.4. Nomogrammes de doses

Les différentes combinaisons de poids et de clairance de la créatinine étudiées sont résumées
dans les tableaux 6 et 7. Elles ont montré que 96% des doses pouvaient étre trouvées par
l'algorithme de ML pour les femmes et 94% des doses étaient trouvées pour les hommes.
L’utilisation des équations de Dvorchik seules ont permis d’identifier respectivement 17% et
31% des doses pour les femmes et pour les hommes. En effet, certaines combinaisons ont
conduit a l'absence de proposition de dose car il n'y avait pas de dose permettant d'atteindre
une probabilité de 0,8 pour I'événement.

Concernant les doses proposées par le ML, elles évoluent de facon croissante avec la
clairance de la créatinine de 4 a 13 mg/kg pour les hommes et de 4 a 11 mg/kg pour les
femmes (Annexes 1 et 2). De plus, les doses en mg par kg proposées par le ML évoluent peu
pour des poids supérieurs a 100 kg. Par exemple, pour une clairance de la créatinine de 50
mL/min la dose proposée est de 4 mg/kg pour des poids allant de 100 a 150 kg.

3.5. Application Shiny

L'application créée a partir de l'algorithme est disponible depuis le lien suivant
https://daptomycinstartingdose.shinyapps.io/application/.
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Tableau 6. Doses proposées (en mg) par l'algorithme de ML et le modéle de PKPOP chez les hommes selon le poids et la clairance de la créatinine

Clairance de la créatinine selon I’équation de Cockcroft et Gault (mL/min)

30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150
ML [PK|ML |PK|ML|PK|ML|PK|ML|PK|ML|PK|ML|PK |ML|PK|ML]|PK]|] ML PK |[ML| PK |ML| PK |ML]| PK
50 | 370 | NA | 400 | NA | 410 | NA | 450 | 600 | 480 | 700 | 520 | 750 | 560 | 750 | 580 | 750 | 610 | NA | 640 | NA [670| NA | NA | NA | NA | NA
60 | 370 | NA | 370 | NA | 410 | NA | 450 | NA | 480 | 660 | 510 | 720 | 560 | 840 | 580 | 900 | 610 | 900 | 640 | 900 |670| 900 | 710 | NA |730| NA
70 | 370 | NA | 370 | NA | 410 | NA | 450 | NA | 480 | 630 | 510 | 700 | 560 | 770 | 580 | 840 | 610 | 980 | 640 | 1050 | 670 | 1050 | 710 | 1050 | 730 | 1050
S |80 | 370 | NA | 380 | NA | 410 | NA | 450 | NA | 480 | NA | 510 | NA | 560 | 720 | 580 | 800 | 610 | 880 | 640 | 960 | 670 | 1120 | 710 | 1200 | 730 | 1200
| 90 | 370 | NA | 380 | NA | 410 | NA | 450 | NA | 480 | NA | 510 | NA | 560 | NA | 580 | NA | 610 [ 810 | 640 | 900 |670| 990 | 710 | 1080 | 730 | 1260
& 100 400 | NA | 400 | NA | 410 | NA | 460 | NA | 480 | NA | 510 | NA | 560 | NA | 580 | NA | 610 | 800 | 640 | 900 |670 | 1000 | 710 | 1000 | 730 | 1100
'S | 110|440 | NA | 440 | NA | 440 | NA | 460 | NA | 480 | NA | 510 | NA | 560 | NA | 580 | NA | 610 | NA | 640 | NA |670| 880 | 710 | 990 | 730 | 1100
0 | 120 NA | NA | 480 | NA | 480 | NA | 480 | NA | 490 | NA | 520 | NA | 560 | NA | 590 | NA | 610 | NA | 640 | NA [670| NA | 730 | 960 | 760 | 1080
130 | NA | NA | 520 | NA | 520 | NA | 520 | NA | 520 | NA | 530 | NA | 560 | NA [590 | NA | 610 | NA | 640 | NA |670| NA |750 | NA | 780 | NA
140 | NA | NA | NA | NA | 560 | NA | 560 | NA | 560 | NA | 560 | NA | 560 | NA | 580 | NA | 610 | NA | 640 | NA |670| 840 |730| NA |760| 980
150 | NA | NA | NA | NA | 600 | NA | 600 | NA | 600 | NA | NA | NA | 600 | NA [ 600 | NA | 860 | NA | 860 | NA |710| NA |760 | NA |780| NA
NA = Not Available value, aucune dose trouvée
ML = Doses proposeées par 'algorithme de ML
PK = Doses proposées par le modéle de pharmacocinétique de population de Dvorchik
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Tableau 7. Doses proposées (en mg) par l'algorithme de ML et par le modéle de PKPOP chez les femmes selon le poids et la clairance de la créatinine

Clairance de la créatinine selon I’équation de Cockcroft et Gault (mL/min)

30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150

ML |PK|{ML |PK|ML|PK|ML|PK|ML|PK|ML|PK|ML|PK|ML|PK |ML|PK|ML|PK|ML|PK|ML|PK|ML|PK

50 | 340 | NA [ 340 | NA | 370 | NA | 400 | NA | 400 | NA | 430 | 550 | 450 | 600 | 470 | 650 | 490 | 750 | 520 | 750 | 560 | 750 | 570 | 750 | 570 | NA
60 | 340 | NA [ 340 | NA | 370 | NA | 390 | NA | 400 | NA | 430 | NA | 440 | NA | 470 | 600 | 490 | 720 | 520 | 780 | 560 | 840 | 580 | 900 | 570 | 900
70 | 340 | NA | 340 | NA | 370 | NA | 380 | NA | 400 | NA | 430 | NA | 440 | NA | 470 | NA | 490 [ 630 | 520 | 700 | 560 | 770 | 580 | 840 | 570 | 910
80 | 340 | NA | 340 | NA | 370 | NA | 380 | NA | 400 | NA | 430 | NA | 440 | NA | 470 | NA | 490 | NA | 520 | NA | 560 | 720 | 580 | 800 | 580 | 880
90 | 360 | NA [ 360 | NA | 370 | NA | 370 | NA | 400 | NA | 430 | NA | 440 | NA | 470 | NA | 490 | NA | 520 | NA | 560 | NA | 580 | NA | 580 | 810
100 | 400 | NA | 400 | NA | 400 | NA | 400 | NA | 400 | NA | 430 | NA | 440 | NA | 470 | NA | 490 | NA | 530 | NA | 560 | NA | 580 | NA | 580 | 800
110|440 | NA | 440 | NA | 440 | NA | 440 | NA | 440 | NA | 440 | NA | 440 | NA | 480 | NA | 500 | NA [ 530 | NA | 560 | NA | 580 | NA | 580 | 770
120 | NA | NA [ 480 | NA | 480 | NA [ 480 | NA | 480 | NA | 480 | NA [ 480 | NA | 520 | NA | 520 | NA [ 540 | NA | 580 | NA | 710 | NA | 710 | NA
130 | NA | NA [ 520 | NA | 520 | NA [ 520 | NA | 520 [ NA | 520 | NA [ 530 | NA | 530 | NA | 530 | NA [ 540 | NA | 580 | NA | 710 | NA | 720 | NA
140 | NA | NA | NA | NA | 560 | NA | 560 | NA | 560 | NA | 560 | NA | 560 | NA [ 560 | NA | 560 | NA | 560 | NA | 570 | NA | 710 | NA | 710 | NA
150 | NA | NA | NA | NA | 600 | NA | 600 | NA | 600 | NA | 600 | NA | 600 | NA | 600 | NA | 600 | NA | 600 | NA | 600 | NA | 710 | NA | 710 | NA

Poids (kg)

NA = Not Available value, aucune dose trouvée
ML = Doses proposeées par 'algorithme de ML
PK = Doses proposées par le modéle de pharmacocinétique de population de Dvorchik
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Discussion

Dans cette étude, nous avons construit sur la base de simulations de MC un algorithme de
forét aléatoire performant capable de calculer de maniére itérative la dose optimale de
daptomycine a administrer a un patient. Ce travail développe une méthode originale afin
d’évaluer la probabilité d'atteinte d'un objectif cible. En effet, a défaut de simuler des profils
pour une dose donnée puis de calculer la proportion de profils simulés atteignant I'événement
cible pour chacune des doses, nous avons étudié la probabilité d’obtenir I'événement cible
pour un large éventail de doses a I'aide d’'un algorithme de ML qui utilise les caractéristiques
du patient.

L'utilisation d’un algorithme de forét aléatoire dans ce travail permet une estimation non
linéaire de la probabilité d'atteinte de I'objectif cible. L’application de la probabilité maximale
de I'événement cible aurait pu étre plus logique pour la recherche itérative de la dose optimale,
cependant nous avons observé qu'un seuil de probabilité supérieur a 0,8 donnait les meilleures
performances (Tableau 4). Nous pensons que ce phénoméne peut s’expliquer par I'obtention
de doses plus élevées lorsque nous utilisons la probabilité maximale, aboutissant a
'augmentation des CO et a la diminution du nombre de patients ayant un C0 <24,3 mg/L. En
définitif, les doses retenues lors de I'utilisation de la probabilité maximale sont peu nombreuses
car 'événement cible est plus difficile a atteindre, ce qui rend l'algorithme inutilisable.

Les simulations réalisées étaient proches des données rapportées dans la littérature, nous
permettant de valider notre implémentation du modéle PKPOP et de développer l'algorithme
de ML. En effet, les profils présentaient des parameétres PK (Cmin, Cmax, ASC) proches de ceux
retrouvés dans la population générale saine.

Les performances de I'algorithme de forét aléatoire étaient excellentes avec une précision pour
la base d’entrainement et la base test proche de 0,92. Les variations dans les prévisions de
I'algorithme de ML étaient principalement liées a la dose et a la clairance de la créatinine, ce
qui est cohérent avec la pharmacocinétique de la daptomycine (48,49).

Plusieurs différences ont été observées lorsque nous avons comparé les simulations avec les
patients de la base de validation externe chez qui les poids corporels étaient plus faibles, les
clairances de la créatinine et les CO étaient plus élevées. Malgré ces quelques différences
entre les ensembles de données, la performance de l'algorithme a été confirmée par une
validation externe grace a la base de données de patients réels. Apres avoir utilisé I'algorithme
de ML avec les poids corporels, les clairances de la créatinine (selon I'équation de Cockcroft
et Gault) et le sexe des patients réels de la base de données externe, nous avons démontré
une amélioration de prés de 9,9% de I'événement cible par rapport a la dose réelle
administrée. Méme si la proportion d’atteinte de la cible a été améliorée a I'aide de I'algorithme,
il ne permet que dans 66,3% des cas d’étre dans la cible ce qui montre qu'une grande partie
de la variabilité n’est pas expliquée par les caractéristiques démographiques. Ce phénoméne
ouvre la voie a l'utilisation du STP pour ajuster individuellement la dose de daptomycine une
fois le traitement débuté. Afin d’étre facilement utilisable en routine, le STP nécessite
I'élaboration d’'une stratégie d’échantillonnage limitée et validée sur un modéle de PKPOP ou
avec un algorithme de ML afin d’estimer 'ASC de la daptomycine en fonction d’'un nombre
limité d’échantillon. Une évaluation de 'ASC par estimation bayésienne a permis de
développer une stratégie basée sur deux échantillons avec un biais de prédiction moyen de
0,13 mg.h/L et une imprécision absolue de 3%. Une stratégie a un seul échantillon a donné
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d’excellents résultats avec un biais de prédiction de 2,29 mg.h/L et 6% d’'imprécision absolue
(75).

Le nomogramme de l'algorithme de ML final correspond aux attentes avec des doses plus
élevées en mg par kg pour les patients ayant une bonne fonction rénale. L'algorithme présente
des difficultés pour trouver des doses optimales chez les patients présentant une insuffisance
rénale importante et un poids élevé. Cela refléte les difficultés de I'algorithme pour trouver une
dose optimale associée a une probabilité supérieure a 0,8 d'ASC supérieure a 666 mg.h/L et
CO inférieure a 24,3 mg/L. Ce phénoméne s’explique facilement puisque les patients atteints
d’insuffisance rénale sévére présentent une augmentation de I'exposition a la daptomycine
(38). Le RCP de la daptomycine recommande d’espacer l'intervalle entre les doses de 48
heures pour ces patients. Un STP peut étre intéressant chez ces patients complexes. Les
doses proposées par le ML sont plus faibles que celles utilisées en routine, ce qui peut étre
expliqué par le rapport étroit entre I'objectif de non-toxicité (CO) et I'effet antibactérien
recherché (ASC). Le sexe est impligué dans la variation des doses proposées par le ML avec
des doses plus fortes pour les hommes que pour les femmes, ce qui confirme les résultats de
I'étude de Garreau et al (49). L'algorithme de ML semble ne pas majorer les doses en mg/kg
pour des poids élevés, ce qui est compatible avec I'augmentation de I'exposition chez les
patients obéses décrite dans la littérature.

L'utilisation de la PKPOP seule semble moins intéressante que lorsqu’elle est associée au ML
puisque le nomogramme de PKPOP, créé avec des probabilités similaires a celles utilisées
par le ML, trouve moins de 40% des doses. L’algorithme de ML n’emploie pas directement le
modele PKPOP pour sa prédiction, son fonctionnement est plus complexe puisqu’il utilise les
données générées par le modele de PKPOP pour réaliser sa prédiction. Les performances du
ML peuvent étre expliquées par sa capacité a maximiser plusieurs seuils de probabilité
simultanément (pour le CO et 'ASC) alors que le modéle de PKPOP seul ne peut maximiser
que 'un des deux seuils (CO ou 'ASC) ce qui entraine I'exclusion de certaines posologies.

Nous avons uniquement étudié l'algorithme de forét aléatoire car nous voulions une estimation
non linéaire de I'événement (nous empéchant d'utiliser un modeéle logistique) et un algorithme
facile a paramétrer. C’est le cas de l'algorithme de forét aléatoire pour lequel seuls les deux
parametres suivants ont été réglés :

- Le «mtry » correspondant au nombre de prédicteurs échantillonnés de maniere
aléatoire a chaque division lors de la création des modéles d'arbre

- Le « min node » qui équivaut au nombre minimum de points de données dans un nceud
qui sont nécessaires pour que le nceud soit davantage divisé.

Cette étude est limitée par le modéle PK choisi. En effet, il n'est pas possible de proposer une
premiére dose de daptomycine chez des patients présentant un poids (> 153 kg ou < 48 kg)
et/ou une clairance de la créatinine selon Cockcroft extrémes (< 14 mL/min ou > 150 mL/min).
De plus, puisque le modele a été développé avec une clairance de la créatinine estimée par
I'équation de Cockcroft et Gault, il semble logique que I'algorithme ne soit pas utilisable avec
un DFG estimé par MDRD ou CKD-EPI.

Il est important de noter que notre algorithme ne considére que la CMI du Staphylocoque (soit
=1). Une autre limite de I'étude est que nous avons supposeé que tous les profils simulés étaient
a I'état d'équilibre a 96 heures, cependant, dans le cas d'une Iésion rénale grave, certains
profils ne peuvent pas étre a I'état d’équilibre.
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Conclusion

Nous avons créé un outil performant et facile a utiliser pour obtenir une dose de départ efficace
et sre de daptomycine. Afin de faciliter 'utilisation de l'algorithme de forét aléatoire par les
cliniciens, nous avons développé pour la démonstration une application Shiny :

https://daptomycinstartingdose.shinyapps.io/application/

Une étude prospective pourrait permettre de valider nos résultats chez des patients atteints
d'infections graves traités par daptomycine. De plus, nos travaux ont montré que le STP de la
daptomycine pouvait étre utilisé une fois le traitement débuté.
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Annexes

Annexe 1. Doses proposées (en mg/kg) par I'algorithme de ML et le modéle de PKPOP

chez les hommes selon le poids et la clairance de la créatinine

Annexe 2. Doses proposées (en mg/kg) par I'algorithme de ML et le modéle de PKPOP

chez les femmes selon le poids et la clairance de la créatinine
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Annexe 1. Doses proposées (en mg/kg) par I'algorithme de ML et le modéle de PKPOP chez les hommes selon le poids et la clairance
de la créatinine

Clairance de la créatinine selon I’équation de Cockcroft et Gault (mL/min)

30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150

ML|PK|ML|PK |ML|PK | ML |PK|ML |PK|ML |PK|ML|PK|ML|PK |ML|PK|ML|PK| ML |PK|ML|PK|ML]| PK

50 7 NA 8 NA 8 NA 9 12 10 14 10 15 11 15 | 12 15 12 | NA | 13 NA 13 NA [ NA | NA | NA | NA
60 6 NA 6 NA 7 NA 8 NA 8 11 9 12 9 14 | 10 15 10 | 15 11 15 11 15 | 12 | NA | 12 NA
70 5 NA 5 NA 6 NA 6 NA 7 9 7 10 8 11 8 12 9 14 9 15 10 15 | 10 | 15 | 10 15
80 5) NA 5 NA 5 NA 6 NA 6 NA 6 NA 7 9 7 10 8 11 8 12 8 14 9 15 9 15
90 4 NA 4 NA 5 NA 5 NA 5 NA 6 NA 6 NA 6 NA 7 9 7 10 7 11 8 12 8 14
100 4 NA 4 NA 4 NA 5 NA 5 NA 5 NA 6 NA 6 NA 6 8 6 9 7 10 7 10 7 11

Poids (kg)

110 4 NA 4 NA 4 NA 4 NA 4 NA 5 NA 5 NA 5 NA 6 NA 6 NA 6 8 6 9 7 10

120 NA | NA | 4 NA 4 NA 4 NA 4 NA 4 NA 5 NA 5 NA 5 NA 5 NA 6 NA | 6 8 6 g

130 NA | NA | 4 NA 4 NA 4 NA 4 NA 4 NA 4 NA 5 NA 5 NA 5 NA 5 NA | 6 | NA| 6 NA

140 NA | NA [ NA | NA 4 NA 4 NA 4 NA 4 NA 4 NA 4 NA 4 NA 5 NA 5 6 5 | NA 5 7

150 NA | NA [ NA | NA 4 NA 4 NA 4 NA | NA | NA 4 NA 4 NA 6 NA 6 NA 5 NA| 5 |NA| 5 NA

NA = Not Available value, aucune dose trouvée
ML = Doses proposées par l'algorithme de ML
PK = Doses proposées par le modéle de pharmacocinétique de population de Dvorchik
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Annexe 2. Doses proposées (en mg/kg) par I'algorithme de ML et le modéle de PKPOP chez les femmes selon le poids et la clairance
de la créatinine

Clairance de la créatinine selon I’équation de Cockcroft et Gault (mL/min)

30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150

ML|PK|ML|PK|ML|PK|ML|PK|ML |PK|ML|PK|ML|PK|ML|PK |ML|PK|ML|PK | ML |PK|ML|PK| ML | PK

50 7 INA| 7 [NA| 7 |[NA| 8 [NA| 8 [NA| 9 11 9 12 | 9 13 | 10 | 15 | 10 | 15 11 | 15| 11 |15 | 11 NA

60 6 [NA| 6 |[NA| 6 |[NA| 7 [NA| 7 [NA| 7 [NA| 7 |[NA| 8 10 8 12 9 13 © 14 | 10 | 15 10 15

70 5 NA| 5 |NA| 5 |NA| 5 NA| 6 [NA| 6 [NA| 6 [NA| 7 [ NA| 7 9 7 10 8 11| 8 | 12 8 13

80 4 INA| 4 [NA| 5 |NA| 5 |[NA| 5 [NA| 5 [NA| 6 |[NA| 6 NA | 6 [NA| 7 NA 7 © 7 | 10 7 11

920 4 [NA| 4 [NA| 4 |[NA| 4 [NA| 4 |[NA| 5 |[NA| 5 |[NA| 5 |NA| 5 |NA| 6 NA 6 NA | 6 | NA 6 9

100 4 INA| 4 [NA| 4 |[NA| 4 [NA| 4 [NA| 4 [NA| 4 |[NA| 5 NA| 5 |[NA| 5 NA 6 NA| 6 | NA 6 8

Poids (kg)

110 4 INA| 4 |[NA| 4 |NA| 4 INA| 4 [NA| 4 |[NA| 4 [NA| 4 NA [ 5 |NA| 5 NA 5 NA | 5 | NA 5 7

120 NA|NA| 4 |[NA| 4 |[NA| 4 [NA| 4 I[NA| 4 |[NA| 4 [NA| 4 NA | 4 |[NA| 5 NA 5 NA | 6 | NA 6 NA

130 NA|NA| 4 |[NA| 4 [NA| 4 [NA| 4 [INA| 4 |[NA| 4 [NA| 4 NA | 4 |[NA| 4 NA 4 NA | 5 | NA 6 NA

140 NA|NA|NA|NA| 4 [NA| 4 [INA| 4 I[NA| 4 [NA| 4 [NA| 4 NA | 4 |[NA| 4 NA 4 NA| 5 | NA 5 NA

150 NA|NA|NA|NA| 4 [NA| 4 [INA| 4 INA| 4 |[NA| 4 [NA| 4 NA | 4 |[NA| 4 NA 4 NA | 5 | NA 5 NA

NA = Not Available value, aucune dose trouvée
ML = Doses proposées par l'algorithme de ML
PK = Doses proposées par le modéle de pharmacocinétique de population de Dvorchik
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Développement d’un algorithme de machine learning pour la prédiction de la premiére
dose de daptomycine a administrer

La daptomycine est généralement administrée selon des doses basées sur le poids corporel.
Cependant, il a été démontré que cette approche entrainait une exposition trop élevée chez
les patients obeses. L'indice pharmacocinétique et pharmacodynamique (PK/PD) a été
proposé pour estimer |'effet antibactérien (AUC/CMI > 666) et la toxicité (Cmin > 24,3 mg/L) de
la daptomycine. Nous avons précédemment développé des algorithmes de Machine Learning
(ML) pour prédire la dose initiale sur la base de simulations de Monte Carlo pour la
vancomycine. Dans cette étude, nous proposons une nouvelle fagon d'évaluer la probabilité
d'atteinte de l'objectif basée sur un algorithme de ML pour prédire la dose initiale de
daptomycine.

Le modéle de Dvorchik de la daptomycine a été implémenté dans le package mrgsolve R et
4950 profils pharmacocinétiques ont été simulés avec des doses allant de 4 a 12 mg/kg. Nous
avons appris a un algorithme de forét aléatoire a rechercher de maniére itérative la dose
optimale de daptomycine maximisant I'événement (AUC/CMI>666 et Cnin>24,3 mg/L).
L'algorithme ML a été évalué dans des simulations et dans une base de données externe de
patients réels.

L'algorithme développé présente d'excellentes performances pour prédire |'événement
(précision dans I'ensemble de train et de test = 0,921 et 0,922 respectivement). Les variables
les plus importantes dans la prédiction étaient respectivement la dose, la clairance de la
créatinine, le sexe et le poids corporel. Dans la base de données externe de patients réels, la
dose initiale administrée sur la base de l'algorithme ML aurait amélioré l'atteinte de
I'évenement cible de 9,9 % par rapport a la dose administrée basée sur le poids corporel.
L'algorithme développé a permis une amélioration de l'atteinte des objectifs pour la
daptomycine par rapport au dosage basé sur le poids.

Mots-clés : daptomycine, machine learning, pharmacocinétique de population, simulations

A machine learning algorithm to predict the starting dose of daptomycin

The dosage of Daptomycin is usually based on body weight. However, it has been shown that
this approach yielded too high exposure in obese patients. The pharmacokinetic and
pharmacodynamic index (PK/PD) has been proposed for daptomycin antibacterial effect
(AUC/CMI>666) and toxicity (Cmin>24.3 mg/L). We previously developed Machine Learning
(ML) algorithms to predict starting dose based on Monte Carlo simulations for vancomycin. We
proposed a new way to perform probability of target attainment based on machine learning
algorithm to predict the daptomycin starting dose.

The Dvorchik model of daptomycin was implemented in the mrgsolve R package and 4950
pharmacokinetic profiles were simulated with doses ranging from 4 to 12 mg/kg. We trained a
random forest algorithm to iteratively search for the optimal dose of daptomycin maximizing
the event (AUC/CMI>666 & Cmin>24.3 mg/L). The ML algorithm was evaluated in simulations
and in an external database of real patients.

The performance of the algorithm developed to predict the event (accuracy in the train & test
set = 0.921 & 0.922 respectively) is excellent. The most important prediction variables were
dose, creatinine clearance, sex and bodyweight respectively. In the external database of real
patients, the starting dose administered based on the ML algorithm improved the target
attainment by 9.9% in comparison to the dose administered based on bodyweight.

The developed algorithm allowed an improvement in target attainment for daptomycin in
comparison to weight-based dosing.

Keywords : daptomycin, machine learning, population pharmacokinetics, simulations



