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ANOVA :Analysis Of VAriance
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CE50 : Concentration efficace à 50% de l’effet maximum
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NPS : NitroPrussiate de Sodium
PD : PharmacoDynamic

PK : PharmacoKinetic

SHR : Spontaneously Hypertensive Rat (Rat spontanément hypertendu)
VDC : Veine Digitée de Cheval 

WKY : Wistar Kyoto

Table des matières
3Abréviations


7Contexte pharmacologique


71-
Introduction


72-
Principes généraux des interactions ligand – récepteur


72.1 Ligands - Drogues


92.2 Récepteurs


92.2.1 Définition et classification


102.2.2 Propriétés


102.3 Interactions drogue-récepteur


113-
Exemple d’interactions drogue-récepteur intervenant dans la fonction des cellules musculaires lisses


124-
Quantification des interactions drogue-récepteur


134.1 Approche expérimentale


134.1.1 Détermination de l’affinité et de la densité récepteur : études de liaison


134.1.2 Détermination de la puissance et de l’efficacité : courbes dose – réponse


134.2 Modélisation mathématique des interactions drogue-récepteur


144.2.1 Modèles d’interaction drogue-récepteur


184.3 Analyse statistique


185-
Problématique et objectifs


19Estimation des paramètres Em, n et pD2 par modèles non linéaires à effets mixtes


191-
Protocoles expérimentaux


201.1 Préparation des anneaux de veines digitées de cheval et d’aorte de rat


201.2 Construction des courbes concentration-relaxation cumulatives


222-
Analyse des données des CCRC


232.1 Construction du modèle non linéaire à effets mixtes.


242.2 Mise en oeuvre informatique


252.3 Estimation par bootstrap


262.4 Comparaison de modèles établis dans des situations expérimentales différentes


273-
Traitement des données


273.1 Données issues  de CCRC construites sur des aortes de rat


273.1.1 Relaxation à l’isoprénaline en présence ou en absence de nadolol


283.1.2 Relaxation à l’acétylcholine


313.1.3 Relaxation au nitroprussiate de sodium


323.1.4 Comparaison des effets produits par l’ACH et le NPS


323.2 Données issues de CCRC construites sur des veines digitées de cheval


323.2.1 Relaxation à l’ACH


343.2.2 Relaxation à la BK


363.2.3 Comparaison des effets produits par l’ACH et le NPS sur veine digitée de cheval


374-
Intérêts et limites de l’estimation par modèle à effets mixtes.


385-
Conclusion :


39Estimation des paramètres pharmacologiques par modélisation de la cinétique des effets


391-
Description du modèle cinétique


391.1 Analyse du problème


401.1.1 Approche expérimentale


431.1.2 Analyse mathématique


451.2 Modèle proposé


472-
Estimation des paramètres de ce modèle


482.1 Principe de l’estimation bayésienne


492.2 Distributions à priori pour le modèle de cinétique


492.3 Algorithme de Métropolis–Hastings


503-
Comportement de ce modèle


503.1 Impact du paramètre pA0 sur l’allure des Courbes concentration-réponse


513.2 Impact du paramètre ( sur l’allure des courbes concentration–réponse


523.3 Impact du paramètre ( sur l’allure des courbes concentration–réponse


533.4 Impact des paramètres Em, ( et (


544-
Applications aux CCRC obtenues sur VDC et aorte de rat


544.1 Cinétique de relaxation de l’aorte de rat


554.2 Cinétique de relaxation de veine digitée de cheval


555-
Interprétation des résultats


565.1 Cinétique de relaxation de l’aorte de rat


565.2 Cinétique de relaxation de la veine digitée de cheval


575.3 Cinétique de relaxation de la veine digitée de cheval vs aorte de rat


576-
Conclusion


58Discussion


581-
A propos du Modèle de Hill


582-
A propos du Modèle de cinétique des effets


613-
Comparaison des résultats obtenus avec les deux modèles


624-
Conclusion :


64Conclusion  générale


65ANNEXE 1


651-
Construction d’un modèle non linéaire à effets mixtes basé sur la fonction de Hill


672-
Mise en œuvre informatique


693-
Evolutions du modèle :


72ANNEXE 2


731-
Distributions à priori des paramètres :


732-
Distributions conditionnelles


743-
Algorithme de Metropolis Hastings


75Bibliographie


78Liste des Figures


80Liste des tableaux




Contexte pharmacologique

1-  Introduction

Dans le domaine très vaste de la pharmacologie, science dont l’objet est l’étude des drogues, synonymes de médicaments dans les publications scientifiques en langue anglaise, on se doit de distinguer deux principales rubriques : 

La pharmacocinétique étudie le devenir (absorption, distribution, dégradation et élimination) des drogues dans l’organisme.

La pharmacodynamie étudie les effets (biochimique et physiologique) et les mécanismes d’action des drogues dans l’organisme.
La pharmacologie moléculaire ou « pharmacologie réceptorielle » est une branche de la pharmacodynamie qui s’emploie à décrire, à l’échelle moléculaire, l’action des différentes molécules , encore appelées « ligand », dans des tissus vivants, sous forme de cellules ou d’organes isolés. Elle se focalise sur les interactions ligand-récepteur et les réponses biologiques engendrées.
La caractérisation des propriétés pharmacologiques des drogues passe maintenant par la construction de modèles, comme par exemple, les modèles pharmacocinétiques (PK), les modèles pharmacodynamiques (PD) et les modèles PK/PD, etc... La pharmacologie expérimentale, définie comme l’ensemble des expérimentations menées sur animaux de laboratoire joue un rôle essentiel dans l’élaboration et la validation de ces modèles. 
L’étude des interactions ligand-récepteur, ou selon les auteurs interactions drogue-récepteur, s’appuie sur les résultats expérimentaux d’études pharmacocinétique et/ou pharmacodynamique, tout en empruntant à la mathématique et la statistique les modèles et outils nécessaires à une analyse pertinente des résultats.

2- Principes généraux des interactions ligand – récepteur

2.1 Ligands - Drogues 
Plusieurs définitions pour le terme «drogue » peuvent être données selon son contexte d’utilisation. En pharmacologie, on appelle «drogue » toute substance naturelle ou synthétique capable de provoquer une réponse biologique. Les médicaments constituent un sous-ensemble de ces substances biologiquement actives. On appelle « ligand » toute molécule susceptible de se lier à un récepteur ou autre accepteur, sans préjuger de la réponse biologique induite (Landry et Rival, 2007).
Généralement les drogues (ligands) agissant sur les récepteurs couplés aux protéines G (cf description des récepteurs au paragraphe suivant) sont classées en deux catégories : les agonistes et les antagonistes. Un agoniste est une substance capable de se fixer sur un récepteur et de l’activer, c’est-à-dire d’induire un effet biologique. On distingue les agonistes complets, capables d’induire une réponse maximale, et les agonistes partiels, incapables de produire une réponse maximale même lorsque tous les sites de récepteurs sont occupés. A l’inverse, un antagoniste est une substance capable de bloquer l’effet induit par l’agoniste. On distingue les antagonistes compétitifs, qui se lient aux mêmes récepteurs que les agonistes, pour empêcher la production d’un effet biologique, et les antagonistes non compétitifs qui se lient à des récepteurs différents qui, une fois activés, pourront bloquer ou limiter une ou plusieurs étapes de la chaîne de transduction. Dans le cas d’un antagonisme compétitif, l’effet maximum est rétabli pour les plus fortes concentrations d’agoniste tandis que l’effet maximum reste diminué quelle que soit la concentration dans le cas d’un antagonisme non compétitif (Figure 1-1, Figure 1-2) (Gogny et Desfontis, 2009).
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Figure 1-1 : Illustration d’un antagonisme non compétitif. L’effet maximum n’est pas rétabli en présence d’antagoniste y compris aux plus fortes concentrations d’agoniste.
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Figure 1-2 : Illustration d’un antagonisme compétitif. L’effet maximum est rétabli aux plus fortes concentrations d’agoniste.[Antagoniste]1<[Antgoniste]2<[Antagoniste]3

2.2 Récepteurs
Bien que l’idée d’une action spécifique de certaines substances ait été soulignée dès la fin du 17ème siècle (effet de la quinine dans le traitement de la malaria), les premières expériences visant réellement à caractériser les effets d’une substance pharmacologiquement active datent de la fin du XIXème siècle. Ehrlich (1854-1915) et Langley (1852-1926) ont ainsi établi le concept de « récepteur » et sa spécificité d’interaction avec une molécule d’origine endogène ou exogène (Maehle, 2004).

2.2.1 Définition et classification

Un récepteur est une protéine à laquelle les substances endogènes ou exogènes peuvent se lier pour exercer leur effet biologique. La majorité des récepteurs sont des protéines ou des glycoprotéines de la membrane plasmique et peuvent être classés en quatre groupes :

Les récepteurs couplés à des protéines G : ces protéines sont situées sur la face interne de la paroi cellulaire et assurent la transmission du signal aux mécanismes biochimiques internes de la cellule.

Les récepteurs – enzymes : la chaîne protéique de ces récepteurs possède un site de type enzymatique capable de déclencher une réaction enzymatique. Ces récepteurs possèdent à la fois une fonction réceptrice et une fonction effectrice.

Les récepteurs – canaux : protéines arrangées sous la forme d’un canal à ouverture variable. La fixation d’une molécule sur la face extracellulaire génère un stimulus provoquant l’ouverture du canal. Ces récepteurs possèdent comme les précédents une fonction réceptrice et une fonction effectrice.

Un groupe complexe de récepteurs de structures physico-chimique diverses et dont les mécanismes d’activation sont plus ou moins bien connus (Landry et Gies, 1993).

2.2.2 Propriétés 
Les récepteurs sont caractérisés par leur spécificité et leur sensibilité. La spécificité correspond à l’aptitude d’un récepteur à reconnaître, avec précision, seulement certaines classes de drogues et à les différencier de molécules de structures voisines. Cette propriété est complémentaire à la spécificité d’action de la drogue et constitue la base des communications intercellulaires des médiateurs dans l’organisme. La sensibilité, quant à elle, décrit la capacité d’un récepteur à répondre à des concentrations très faibles d’une drogue. Elle peut dépendre du tissu dans lequel est exprimé le récepteur.

2.3 Interactions drogue-récepteur

On appelle « théorie drogue-récepteur » l’ensemble des éléments scientifiques décrivant et quantifiant l’activité des drogues et leurs interactions avec leurs récepteurs (réactions et équilibres biochimiques, modèles mathématiques, etc…).

Deux théories reposant sur la cinétique enzymatique ont été décrites pour caractériser les interactions drogue-récepteur : 
(1) la théorie d’occupation des récepteurs, la plus répandue, selon laquelle, la réponse biologique induite par une drogue est proportionnelle au nombre de récepteurs occupés ou au nombre de complexes drogue-récepteur formés : 
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où E est l’effet produit et [AR] la concentration en complexe Agoniste-Récepteurs formés.

 (2) la théorie cinétique, selon laquelle, la réponse biologique engendrée par la fixation d’une drogue sur son récepteur est proportionnelle à leur vitesse de combinaison, ce qui, en utilisant les mêmes notations que précédemment, se traduit par la relation : 
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Le modèle classique d’occupation des récepteurs a laissé apparaître deux paramètres caractéristiques de l’interaction drogue-récepteur : l’affinité et l’efficacité.

L’affinité peut être définie comme la capacité de fixation d’un agoniste sur son récepteur. C’est un critère dépendant de l’agoniste. Il est caractérisé par la constante de dissociation du complexe agoniste-récepteur ou, ce qui est équivalent, par la concentration d’agoniste occupant 50 % de récepteurs.

L’efficacité est un critère complexe associé au tissu étudié, il mesure la capacité d’un agoniste à générer un effet biologique et l’aptitude de ce tissu à l’amplifier. L’efficacité est caractérisée par la valeur de la réponse maximale.

L’étude de l’interaction drogue-récepteur permet d’identifier et de quantifier l’action des drogues dans des systèmes biologiques et d’établir parallèlement une nomenclature utile pour l’usage thérapeutique.

3- Exemple d’interactions drogue-récepteur intervenant dans la fonction des cellules musculaires lisses

Les cellules musculaires lisses situées dans la paroi des vaisseaux sanguins assurent la réponse contractile aux stimuli de régulation des phénomènes cardio-vasculaires. Les processus de contraction d’une cellule musculaire lisse peuvent être résumés en trois étapes induites successivement :

1- Stimulus excitateur : activation de récepteurs par un médiateur (drogue exogène ou molécule endogène).

2- Couplage excitation-contraction : le stimulus excitateur génère une augmentation transitoire intracellulaire de Ca2+  qui, en se fixant sur une protéine régulatrice (la calmoduline) stimule une enzyme de phosphorylation des chaînes de la myosine.

3- Propagation de la contraction : la phosphorylation des chaînes de myosine engendre les mécanismes de glissement des chaînes de myosine et d’actine.

Dans le cas des cellules endothéliales de la paroi vasculaire, le complexe Ca2+-calmoduline active la production par la cellule de monoxyde d’azote (NO) qui jouera ensuite un rôle important dans les mécanismes de relaxation des muscles lisses vasculaires (Figure 1-3). 

Plusieurs drogues relaxent le muscle lisse par un mécanisme impliquant le NO de manière dépendante ou indépendante de l’endothélium. Parmi ces molécules, on note la bradykinine, l’acétylcholine et le nitroprussiate de sodium dont les propriétés sont développées ci-dessous. 

La bradykinine (BK) est une hormone peptidique formée de 09 acides aminés. Elle exerce ses effets par l’intermédiaire de deux types de récepteurs : B1 et B2. Dans les vaisseaux, l'effet principal de la BK s'exerce par l'intermédiaire des récepteurs B2, situés au niveau des cellules endothéliales. Ce récepteur à 7 domaines transmembranaires est couplé à plusieurs types de protéines G (Gs, Gq/G11 et Gi/G0). Celles-ci peuvent activer différentes voies de transduction intracellulaire.

La BK active la phospholipase C qui scinde le phospatidylinositol biphosphate en diacylglycérol et en inositol triphosphate. Le diacylglycérol active la protéine kinase C. L'inositol triphosphate provoque une augmentation de la concentration calcique cytosolique qui active les NO synthases. Le NO généré, diffuse vers les cellules musculaires lisses où il augmente la concentration intracellulaire de GMPc, ce qui conduit à une vasorelaxation. Cette voie constitue physiologiquement la voie principale d'action de la BK. La phospholipase A2 est également activée par la BK. Elle produit de la prostacycline à partir de l'acide arachidonique. Celle-ci conduit à la production d'AMPc qui provoque également une vasorelaxation. Par ailleurs, il existe également une synthèse d'EDHF (endothelium-derived hyperpolarizing factor) qui provoque une hyperpolarisation des cellules musculaires lisses. La nature chimique de ce facteur n'est pas encore déterminée, bien que plusieurs candidats soient actuellement proposés. 
L'acétylcholine (ACH) est un neuromédiateur impliqué dans la transmission des signaux de plusieurs types cellulaires. Elle possède des effets muscariniques et des effets nicotiniques par stimulation des récepteurs correspondants. Dans les vaisseaux, l'ACH entraîne une vasodilatation via l’activation des récepteurs muscariniques de type M3. Ce récepteur à 7 domaines transmembranaires est couplé à une protéine Gq/G11. Comme dans le cas de la BK, l’activation de la phospholipase C dans les cellules endothéliales aboutit à la libération du NO, qui, après diffusion dans les cellules musculaires lisses, entraîne une vasorelaxation.
Le nitroprussiate de sodium (NPS : Na2 [Fe (CN)5 NO]2-) est un vasodilatateur périphérique appartenant à la classe des dérivés nitrés. Contrairement à la BK et l’ACH, son action vasodilatatrice est indépendante de l’endothélium vasculaire et n’implique pas l’activation d’un récepteur membranaire. Dans les cellules musculaires lisses, le NPS se décompose en cyanure, CN-, qui est ensuite transformé en thiocyanate, SCN-, et en NO. Ce dernier active la guanyl cyclase soluble qui intervient dans la relaxation via la production du GMPc.
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Figure 1-3 : Schéma des interactions drogue – récepteur mises en jeu dans la relaxation des vaisseaux sanguins par l’acétylcholine, la bradykinine ou le nitroprussiate de sodium. (D’après Landry et Gies, 1993)
4- Quantification des interactions drogue-récepteur 
Décrire les mécanismes d’action d’une drogue revient donc à identifier sa cellule cible et le récepteur spécifique puis à caractériser l’efficacité du couplage drogue-récepteur en mesurant l’effet physiologique produit dans la cellule. L’affinité et l’efficacité d’une drogue pour son récepteur dans le tissu étudié sont déterminées par la mise en œuvre de protocoles expérimentaux standardisés. L’affinité est déterminée par des études non fonctionnelles dites de liaison (binding), l’efficacité est, quant à elle, déterminée par des études fonctionnelles de construction de courbes dose – réponse.

4.1 Approche expérimentale

4.1.1 Détermination de l’affinité et de la densité récepteur : études de liaison 

L’affinité, mesurée par la constante de dissociation du couple ligand-récepteur (KD) et la densité maximale (Bmax) des récepteurs peuvent être déterminées par des expériences dites de saturation et de déplacement. Lorsque l’on peut disposer d’un marqueur radioactif du ligand étudié, la saturation des récepteurs membranaires par des concentrations croissantes de radioligand permet une estimation directe des valeurs de KD et de Bmax.
4.1.2 Détermination de la puissance et de l’efficacité : courbes dose – réponse

Une méthode quasi-universelle de détermination de la puissance et de l’efficacité d’un agoniste pour un récepteur donné dans un tissu donné est la construction de courbes dose- (ou concentration) réponse. Le principe général est de mesurer l’effet biologique produit par des doses croissantes d’agoniste, de construire la courbe des effets mesurés en fonction des doses appliquées et d’estimer les valeurs de l’efficacité (effet maximum) et de la puissance (EC50 ou DE50) par ajustement des valeurs expérimentales à des modèles mathématiques judicieusement choisis. Ces expérimentations sont mises en œuvre soit sur des cellules, tissus ou organes isolés pour la construction de courbes concentration-réponse, soit sur des animaux ou organismes vivants pour la construction de courbes dose-réponse. Parmi les nombreuses modalités expérimentales possibles, la mise en œuvre de protocoles à mesures répétées pour des concentrations cumulées tient une place prépondérante. Ce type de procédures permet effectivement l’étude d’une réponse biologique graduelle en conformité avec la théorie de l’occupation des récepteurs.

4.2 Modélisation mathématique des interactions drogue-récepteur

Les modèles décrivant les interactions drogue-récepteur représentent le lien entre les observations expérimentales et les prédictions théoriques de ce qui pourrait se produire au niveau moléculaire. Pour mieux comprendre la relation entre les interactions drogue-récepteur et les réponses physiologiques, plusieurs modèles, décrivant principalement les interactions des drogues avec les récepteurs couplés aux protéines G, ont été développés et testés. Les plus importants sont décrits ci-dessous. 
4.2.1 Modèles d’interaction drogue-récepteur

Modèle classique

Le modèle classique, appelé aussi modèle « occupationnel », a été développé par Clark (1937), Ariëns (1954), Stephenson (1956) et Furchgott (1966).

En 1926, Clark propose l’hypothèse d’un effet biologique proportionnel au nombre de complexes drogue-récepteur formés et répondant à la loi d’action de masse. La réponse maximale engendrée par la drogue est obtenue lorsque tous les sites de récepteurs sont occupés :
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ou [A] est la concentration en agoniste, [R] la concentration en récepteurs libres et [AR], la concentration en complexes agoniste-récepteur, k1 et k2 sont les constantes d’association et dissociation, KA et KD, respectivement constante d’association et constante de dissociation sont définies par :
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La constante de dissociation était alors assimilée à la concentration d’agoniste générant 50% de l’effet maximal (EC50). Cette définition ignorait les mécanismes d’amplification du signal dans la chaîne de transduction. 

Ariens, en 1954, proposa alors deux paramètres pour caractériser la réponse biologique induite par une drogue : son affinité avec le récepteur ou sa capacité à établir une liaison avec le récepteur considéré et son activité intrinsèque ou sa capacité à induire un effet biologique après la liaison. Selon ce concept, la réponse biologique est aussi proportionnelle au nombre de complexes drogue-récepteur formés, mais la drogue est incapable d’engendrer une réponse maximale même si tous les sites de récepteurs sont occupés.

Stephenson introduisit en 1956 un concept d’efficacité selon lequel, la réponse peut être maximale pour divers taux d’occupation des récepteurs. L’efficacité ainsi définie est un paramètre décrivant l’aptitude du tissu étudié à transformer un stimulus. Contrairement aux théories de Clark et Ariëns, dans ce concept, la relation qui lie les complexes drogue-récepteur formés à la réponse biologique n’est pas linéaire. La réponse maximale engendrée par la drogue peut être obtenue lorsque seulement une petite proportion de récepteurs est occupée.

Furchgott introduit en 1966, la notion d’efficacité intrinsèque comme le nombre de stimuli produits par chaque liaison agoniste–récepteur. Il s’agit d’un paramètre hybride qui caractérise à la fois la propriété d’une drogue à générer un effet et la capacité du tissu stimulé à l’amplifier. 

Ce modèle, simple avec peu de paramètres, présume que l’interaction entre la drogue et le récepteur obéit à la loi d’action de masse. Il définit la relation entre la concentration de la drogue, au voisinage du récepteur et la réponse physiologique produite par l’organe ; mais ne prend pas en compte le mécanisme de transduction de cette réponse.

Modèle à deux états

Associant des considérations thermodynamiques d’une part, et de biologie moléculaire d’autre part, Burgen (1981) a émis l’hypothèse d’existence de deux conformations de récepteur à l’équilibre : une forme active et une forme inactive. Ce modèle, décrit initialement pour caractériser l’activité des canaux ioniques, se base sur le concept d’un changement conformationnel des récepteurs. Il permet de  modéliser en partie la transduction du signal et donne une définition plus précise des propriétés des drogues. 

Modèle du complexe ternaire

Le modèle du complexe ternaire a été introduit par De Lean et al., (1980) pour décrire la capacité des nucléotides cellulaires (guanine) à modifier l’affinité des récepteurs pour leurs ligands. Ce modèle prédit l’existence de deux phases dans l’interaction drogue-récepteur : une phase de liaison de la drogue à son récepteur et une autre, de fixation du complexe drogue-récepteur sur une protéine G. Ce modèle a permis d’introduire un nouveau concept dans la fonction des récepteurs, qui prédit que leur sensibilité soit totalement dépendante de la présence des protéines G. 
Modèle du complexe ternaire étendu

Pour expliquer les effets biologiques induits par des drogues indépendamment de l’activation des protéines G, Samama et al., (1993) ont créé le modèle du complexe ternaire étendu. Ce modèle se base sur l’hypothèse que les ligands possèdent une affinité sélective pour différentes conformations d’un même récepteur. Contrairement aux modèles précédents, le modèle du complexe ternaire étendu se base sur l’hypothèse de l’existence d’un nombre infini de conformations réceptorielles. De plus, il n’intègre pas la possibilité que les récepteurs puissent s’associer à des protéines G à l’état inactif. 

Modèle du complexe ternaire cubique

Afin d’expliquer que les récepteurs, dans leur état inactif, puissent s’associer à des protéines G, Weiss et al. (1996) ont créé le modèle du complexe ternaire cubique. Dans ce modèle, les drogues et les protéines G peuvent interagir indépendamment de l’état (actif ou inactif) dans lequel se trouve le récepteur. Cela permet d’expliquer aussi bien des effets «drogue-indépendants» que l’influence des protéines G sur la fixation des drogues ou l’effet des drogues sur l’interaction entre les protéines G.
Costa et Onaran (1997) ont ajouté au modèle du complexe ternaire cubique, une vision probabiliste de la transition allostérique selon laquelle une drogue ou un agoniste pourrait modifier la distribution des conformations de récepteurs par sélection des formes pour lesquelles il présente une plus forte affinité.

Modèle opérationnel

Selon Black et Leff (1983), le modèle classique décrivant l’interaction drogue-récepteur ne prend pas rigoureusement en compte l’effet d’amplification du signal par les chaînes de transduction. Ils ont proposé un modèle appelé, modèle opérationnel d’agonisme : 
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KA est la constante de dissociation du complexe agoniste–récepteur, 
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 , Ro est la concentration initiale en récepteurs et Ke, le paramètre de transduction du complexe agoniste–récepteur, est le ratio de transduction.

Ce modèle introduit un facteur de transduction mais s’appuie, comme tous les autres modèles présentés, sur une modélisation statique des effets biologiques. Les effets sont en effet mesurés lorsque l’équilibre est atteint sans tenir compte de la vitesse ou du temps nécessaire pour atteindre ce plateau.

Fonctions logistiques et équations de Hill 

Afin d’ajuster de manière précise les données expérimentales et pour mieux les expliquer, le coefficient de Hill a été rajouté aux équations utilisées dans l’ensemble des modèles.
Ce modèle a été proposé en 1919 par Hill lors de la publication des résultats de ses travaux sur la fixation de l’oxygène sur l’hémoglobine. Portant le nom d’équation de Hill est aujourd’hui encore le plus utilisé. Si E désigne l’effet biologique produit par une concentration [A] d’un agoniste on a :
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où Em est l’effet maximum, EC50 est la concentration produisant un effet biologique égal à la moitié de l’effet maximum, n est appelé coefficient de Hill. 

Cette équation de Hill est couramment utilisée sous sa forme transformée en :
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Em est considéré comme une mesure de l’efficacité et EC50 une mesure de la puissance de l’agoniste. L’interprétation ou la signification du nombre de Hill, n, n’est pas encore définitivement établie. Quelques interprétations ont été proposées selon les protocoles expérimentaux mis en œuvre. Dans les expérimentations conduites sur tissu ou organe isolé, l’allure de la courbe indique la sensibilité du tissu à l’agoniste étudié et une valeur de n supérieure à 1 marque la présence de récepteurs de réserve dans ce tissu (Kenakin, 2008). Pour les expérimentations sur organisme vivant, des courbes dose-réponse très pentues peuvent résulter d’interactions coopératives de plusieurs effets liées à une action multiple d’une drogue. En pharmaco-toxicologie, le nombre Hill pourrait avoir un intérêt pratique dans la définition de l’index thérapeutique. 
D’un point de vue mathématique, cette fonction de Hill est en fait une fonction logistique dont la courbe représentative admet une asymptote, un point de symétrie au point d’abscisse EC50, point d’inflexion de la courbe. Cependant les courbes concentration – réponse observées ne sont pas toutes symétriques et l’utilisation de l’équation de Hill dans de telles circonstances risque de générer un biais dans les estimations des valeurs de Em et EC50. Le modèle de Richards qui s’exprime en :
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est une généralisation de l’équation de Hill ou s est le coefficient d’asymétrie de la courbe. Si s = 1, l’expression de Richards est équivalente à l’équation de Hill. Si s < 1, l’abscisse du point d’inflexion de la courbe est inférieur à EC50. En revanche, si s >1, l’abscisse du point d’inflexion de la courbe est supérieur à EC50.
D’autres fonctions mathématiques ont pu être proposées, parmi les plus souvent citées on retrouve :

Le modèle de Gompertz : 
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L’équation de Hill modifiée : 
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En conclusion, le mécanisme d’action des drogues ayant une activité agoniste membranaire peut être décomposé en trois phases. Lors d’une première phase dite de liaison, la drogue se fixe sur un récepteur spécifique. Cette liaison génère un signal intracellulaire qui peut être amplifié par une succession de réactions biochimiques, ou chaîne de transduction, c’est la phase d’amplification. La troisième phase exprime et génère la réponse biologique (système effecteur). Les réponses biologiques possibles sont très diverses, citons par exemple, la contraction des cellules musculaires lisses, la sécrétion de médiateurs, le déclenchement d’un métabolisme donné, ou de mécanismes de divisions cellulaires…Cette réponse biologique peut se traduire par un effet thérapeutique lorsque la drogue est utilisée comme médicament. 

D’un point de vue mathématique, les hypothèses de linéarité (Clark et Ariëns) entre le nombre de récepteurs occupés et l’amplitude de la réponse obtenue subsistent toujours et sont encore largement utilisées pour  caractériser l’affinité et l’efficacité d’une drogue.

Kenakin (2004) a récemment émis l’hypothèse d’un caractère stochastique de l’affinité. Une étude portant sur la cinétique des équilibres opérationnels dans le complexe cubique ternaire a établi des résultats très différents de ceux obtenus avec les modèles basés sur les valeurs à l’équilibre. D’autre part, des simulations de transmission du signal par les récepteurs couplés à des protéines G et également basées sur le modèle du complexe cubique ternaire, ont mis en évidence la dépendance de l’affinité et de l’efficacité d’un agoniste des voies de transduction dans le tissu considéré (Chen et al, 2004 ). Un certain nombre d’auteurs reconnaissent maintenant que l’affinité et l’efficacité d’une drogue sont dépendantes à la fois de sa propriété intrinsèque et des propriétés  du système biologique (densité de récepteurs, fonction de transduction) et que les effets biologiques produits sont dépendants du temps (Danhof et al, 2008). Peu de publications, excepté une proposition très récente de modèle de pharmacodynamie dans le cadre d’étude in vivo PK/PD (Verotta, 2010), n’ont à ce jour traité de la modélisation mathématique de la cinétique des effets.

4.3 Analyse statistique 

Les techniques d’analyses statistiques actuellement employées pour traiter les données des courbes doses-réponses ou concentrations-réponses relèvent du cadre de la régression non linéaire pour données indépendantes en utilisant l’équation de Hill. Dans le cas des protocoles à données répétées, les paramètres Em, EC50 et n sont estimés pour chaque individu par l’estimateur paramétrique des moindres carrés pour régression non linéaire ; la moyenne des valeurs individuelles constitue alors l’estimation globale de chacun des paramètres. 

La comparaison de l’effet biologique produit par deux agonistes différents sur un même tissu est, quelque soit le protocole expérimental, réalisée au moyen d’une analyse de variance à deux facteurs : un facteur traitement et un facteur concentration. 

5- Problématique et objectifs

La théorie de l’occupation des récepteurs basée sur les équilibres obtenus sous la loi d’action de masse assortie d’une hypothèse de proportionnalité des effets produits avec le nombre de complexes agoniste-récepteur formés a permis de très grands progrès dans la connaissance des mécanismes d’interaction drogue-récepteur. Les développements scientifiques de ces 15 dernières années tant dans le domaine de la biologie moléculaire que dans le domaine de la statistique et informatique, nous autorisent aujourd’hui à reconsidérer certaines hypothèses initiales pour améliorer les performances des estimations des paramètres pharmacologiques. 

Les travaux présentés dans ce document ont eu pour cadre le laboratoire de Physiopathologie animale et Pharmacologie fonctionnelle (Ecole Nationale Vétérinaire, Agroalimentaire et de l’Alimentation de Nantes) fortement investi dans l’étude de l’implication des récepteurs adrénergiques  dans les affections cardio-vasculaires. La majorité des expérimentations développées dans ce laboratoire a pour objectifs la détermination et la comparaison des paramètres pharmacologiques d’agonistes de ces récepteurs. L’outil de pharmacologie expérimentale privilégié est la construction de courbes concentration-réponse cumulatives (CCRC) à données répétées sur des organes isolés (veine de cheval, aorte de rat, …).

L’objectif principal de cette thèse est de produire des outils d’analyse statistiques fiables et performants pour les CCRC. La première étape des travaux a été d’actualiser, en développant un modèle non linéaire à effets mixtes, la méthode d’analyse statistique des CCRC en prenant le modèle classique de la théorie de l’occupation des récepteurs. Dans un deuxième temps, nous nous sommes attachés à proposer un modèle d’analyse de la cinétique des effets biologiques produits. 

Les performances, les intérêts et limites de ces deux techniques d’estimation ont été testés et comparés pour des résultats du laboratoire obtenus sur des vaisseaux isolés (veine de cheval ou aorte de rat).

Estimation des paramètres Em, n et pD2 par modèles non linéaires à effets mixtes

Actuellement, l’analyse des données des courbes concentrations-réponses obtenues lors de protocoles à mesures répétées repose sur l’estimation des paramètres pharmacologiques de chaque courbe individuelle par une régression non linéaire utilisant l’estimateur des moindres carrés. L’estimation de chacun des paramètres pour la population est ensuite obtenue en calculant pour chaque paramètre la moyenne des estimations individuelles. 

La comparaison des effets produits par différents agonistes sur un même tissu est réalisée par une analyse de variance à deux facteurs (facteur concentration et facteur traitement). 

Ces techniques d’analyses, développées à une époque où les moyens informatiques et les connaissances en statistiques ne permettaient pas une autre approche, sont aujourd’hui obsolètes. L’analyse de variance  entre maintenant dans le cadre du modèle linéaire et est donc proscrite pour analyser des données fondamentalement non linéaires. La théorie de  l’estimation paramétrique a fait de grands progrès dans les années 90 apportant avec les modèles à effets mixtes des méthodes d’analyses statistiques  très performantes pour les données de protocoles à mesures répétées très répandus en expérimentations animales. Cependant, ces outils statistiques sont difficiles à mettre en œuvre par des personnes non initiées à la statistique fondamentale ; c’est pourquoi leur développement pour l’analyse des courbes concentrations–réponses est encore aujourd’hui très limité.  Notre premier objectif était donc de mettre au point une méthode d’analyse statistique valide de modélisation des courbes concentrations-réponses basée sur les modèles non linéaires à effets mixtes et de proposer des solutions informatiques facilement utilisables par les pharmacologues.

1- Protocoles expérimentaux 

Les données qui seront analysées par la suite, dans ce document, sont issues d’expérimentations menées au laboratoire de physiopathologie animale et pharmacologie fonctionnelle visant à évaluer principalement la modification de la réactivité des récepteurs adrénergiques  dans les maladies cardiovasculaires (Mallem et al, 2003 ; 2004). Nous avons choisi six exemples pour illustrer nos propos. Deux exemples de relaxation d’aorte de rats Wistar Kyoto (WKY) ou de rats spontanément hypertendus (SHR) utilisant comme agent relaxant l’ACH pour l’un et le NPS pour l’autre ; un exemple de relaxation d’aorte de rat par l’isoprénaline seule ou en présence de nadolol. Les deux derniers exemples ont été empruntés aux protocoles d’études des problèmes vasculaires liés à la fourbure chez les chevaux. 

Les effets relaxants induits par la BK et l’ACH d’une part, et le NPS, d’autre part ont été étudiés pour explorer la modification de la fonction endothéliale et musculaire lisse sur des vaisseaux sains ou malades. La BK, l’ACH et le NPS présentent des modes d’action pharmacologiques différents et sont à ce titre des outils très intéressants pour tester de nouveaux modèles d’estimation statistique. 
1.1 Préparation des anneaux de veines digitées de cheval et d’aorte de rat

Les veines digitées de cheval (VDC) ont été prélevées au niveau de la bande coronaire des membres antérieurs sur des animaux exempts de fourbure, immédiatement après l’euthanasie à  l’abattoir de Cholet. Les veines ont ensuite été transportées dans une solution de Krebs (mM :  118,3 NaCl, 4,7 KCl, 1.2 MgSO4, 1,2 K2HPO4, 20NaHCO3, 0,016 EDTA, 11.1 glucose et 2,5 CaCl2) puis coupées en anneaux de 3 à 4 mm de longueur. Chaque anneau est placé dans une cuve à organe isolé (EMKA Technologies,Paris, France) contenant une solution de Krebs à la température constante de 37°C. Les anneaux sont ensuite étirés à une tension de repos de 2g et équilibrés pendant une heure (Mallem et al., 2010). Les anneaux des VDC ont été pré-contractés à la phényléphrine (2µM).

Les anneaux d’aorte de rat ont été prélevés sur des rats SHR de 12 semaines élevés dans des conditions de température et d’hygrométrie maintenues constantes (température de 22°C et hygrométrie de 50%) dans le respect des règles éthiques de soins et d’utilisation des animaux de laboratoire (NIH Publication N° 85-23). Comme précédemment, chaque anneau a été placé dans une cuve à organe isolé contenant une solution de Krebs à la température constante de 37 °C et étiré à une tension de repos de 2g. Les anneaux d’aorte ont alors été pré-contractés à la phényléphrine (0.3µM). Les courbes individuelles sont enregistrées et exploitées grâce au logiciel Acqknowledge 3.9 (BIOPAC system, MP150, Cerom, France).

1.2 Construction des courbes concentration-relaxation cumulatives

Le dispositif expérimental est commun à toutes les expérimentations. L’agoniste choisi est appliqué dans chaque cuve à des concentrations successives et cumulées. L’addition d’une concentration supplémentaire a lieu lorsque la première concentration utilisée a produit de façon complète son effet, la courbe de relaxation enregistrée présente alors un plateau, ce qui correspond à l’équilibre des réactions biochimiques mises en jeu, comme décrit au premier chapitre (Figure 2-1).

Les amplitudes de relaxation produites par chaque concentration sont relevées par différence entre le niveau initial de pré-contraction et le niveau atteint à l’équilibre (Figure2-2). 
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Figure2-1 : Tracé original d’une courbe concentration-réponse à l’acétylcholine obtenue sur une aorte de rat SHR 
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Figure 2-2 : Principe de relevé des valeurs pour une courbe concentration-réponse à l’acétylcholine obtenue sur une aorte de rat SHR
Plusieurs mesures sont réalisées sur un même anneau, il s’agit très clairement d’un protocole à données répétées. L’enregistrement des valeurs relevées doit tenir compte de cette particularité. Le fichier de données est structuré en  trois variables (trois colonnes) : l’identification de l’anneau, la concentration appliquée et l’amplitude de la relaxation observée. Chaque ligne du fichier contient les caractéristiques de la valeur de relaxation mesurée c’est-à-dire l’identification de l’anneau et la concentration correspondante, ainsi pour un même anneau le fichier comporte autant de lignes que de concentrations testées. 

2- Analyse des données des CCRC
Les résultats de CCRC sont habituellement représentés dans un graphe portant en abscisses les logarithmes des concentrations et en ordonnées les amplitudes des effets cumulés mesurés. Les courbes tracées pour chaque anneau, ou courbes individuelles, montrent une allure de sigmoïde (Figure 2-3).
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Figure 2-3  : Courbe concentration-réponse obtenue pour un anneau d’aorte soumis à des concentrations croissantes et cumulées d’acétylcholine. En abscisses, le logarithme  de la concentration appliquée, en ordonnées l’amplitude cumulée en pourcentage de la pré-contraction initiale. 

L’ajustement statistique de ce nuage de points doit donc prendre en compte cette non linéarité des données mais également la dépendance des valeurs relevées sur un même individu. L’individu statistique est ici très clairement l’anneau d’aorte ou de veine. La non linéarité sera prise en charge en utilisant un modèle déterministe non linéaire ; la fonction la plus communément utilisée est la l’équation de Hill à trois paramètres Emax, EC50 et n. Il est admis que Emax mesure l’efficacité de la molécule étudiée et EC50 sa puissance.

L’équation de Hill, utilisée pour l’ajustement du nuage de points 
[image: image20.wmf][

]

(

)

(

)

i

LogA;E

i

s’écrit :

          
[image: image21.wmf](

)

2

m

npA-pD

E

E=

1 + 10

 avec 
[image: image22.wmf][

]

(

)

10

pA= - logA

 et 
[image: image23.wmf][

]

(

)

21050

pD= - logEC


La théorie des modèles à effets mixtes développés dans les années 90 offre une solution pertinente à l’analyse des mesures répétées (Lindstrom et Bates 1990, Dividian et Giltinian  1995). Elle a été appliquée dans de nombreux champs expérimentaux et tout particulièrement en pharmacocinétique mais, à notre connaissance, elle est encore peu utilisée pour des études de pharmacodynamie (Van der Graaf et al., 1999 ; DeMayer, 2006 )
2.1 Construction du modèle non linéaire à effets mixtes.

Le principe général des modèles non linéaires à effets mixtes, décrit par Davidian et Giltinian, repose sur la décomposition de chaque paramètre en une composante fixe (effet fixe) et une composante aléatoire (effet aléatoire). Le terme d’effets mixtes traduit cette décomposition. Ainsi, un tel modèle affecte à chaque individu une valeur pour chacun des paramètres. Cette valeur est ensuite décomposée en une valeur fixe commune à tous les individus, c’est l’estimation ponctuelle du paramètre pour l’ensemble de la population de récepteurs étudiée, et une valeur aléatoire décrivant l’effet individuel sur ce paramètre.

L’écriture mathématique est basée sur une structure de modèle hiérarchique où le premier niveau est la modélisation de la réponse individuelle et le second niveau est la décomposition des paramètres en composantes fixes et aléatoires. 

Appliquée à la fonction de Hill, cette structure hiérarchique s’écrit : 

Niveau 1 : modélisation de la réponse individuelle 
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Niveau 2 : modélisation de la dispersion inter-individuelle
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où 
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, i est l’indice de chaque anneau et M est la taille de l’échantillon (nombre d’anneaux inclus dans l’expérimentation).
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, j marque le rang de la concentration.
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Les hypothèses de validité de ce modèle sont :

1 - les observations correspondant à des individus différents sont indépendantes

2 - les erreurs intra-individuelles εij sont indépendamment distribuées selon la loi normale de moyenne 0 et de variance σ² ; elles sont indépendantes des effets aléatoires.

3- Les effets aléatoires sont distribués selon une loi normale multivariée de moyenne 0 pour chaque paramètre ; la matrice de variance-covariance de cette distribution contient sur sa diagonale les variances des paramètres les autres termes étant les covariances des effets aléatoires pris 2 à 2.

Une telle conception de la modélisation de la réponse biologique décrit bien le protocole de mesures répétées sur un même individu tout en produisant une estimation globale des paramètres. Cependant, l’observation des courbes individuelles élaborées révèle une forte dispersion des données  : la variance augmente avec le niveau de réponse. Cette hétéroscédasticité a deux origines : d’une part, l’existence d’une corrélation entre les mesures successives réalisées à des niveaux différents, d’autre part l’hétérogénéité des variances intra-individuelles. Les techniques d’estimation développées par les auteurs de la théorie des modèles à effets mixtes permettent d’inclure des fonctions modélisant cette hétéroscédasticité ( Pinheiro et Bates, 2000). Le lecteur souhaitant de plus amples informations sur la description de ce modèle se reportera à l’ annexe 1 qui présente également les programmes élaborés pour l’obtention des différentes estimations.
2.2 Mise en oeuvre informatique
Les modèles à effets mixtes sont développés par les logiciels d’analyses statistiques les plus performants (SPlus, R, SAS, SPSS, …). Par contre, les logiciels d’applications destinés à des utilisateurs occasionnels de la statistique, comme par exemple les logiciels dédiés à l’exploitation des données issues des expérimentations de pharmacologie, ne proposent pas de solutions performantes pour ces estimations. Nous avons choisi les logiciels Splus et R pour analyser les données des CCRC car ils proposent des fonctions très performantes dédiées aux modèles non linéaires à effets mixtes regroupées dans la librairie « nlme ». D’autre part, la souplesse de programmation de fonctions personnalisées sous SpluS et R permet une adaptation pertinente des procédures de calculs. Nous avons ainsi préparé des fonctions d’utilisation simple pour assurer le calcul des différentes estimations. Le seul argument à renseigner par l’utilisateur est le nom du fichier à condition, cependant, de respecter une structure précise du fichier. Les données doivent être enregistrées en trois variables : le numéro de la courbe, le logarithme de la concentration, la réponse. Pour chaque réponse mesurée il faut donc renseigner le logarithme de la concentration qui a provoqué cette réponse et le numéro de la courbe dont elle est issue. Le détail de ces fonctions est exposé en Annexe 1.
La vérification des conditions de validité du modèle est réalisée par des moyens graphiques. La normalité et l’indépendance des résidus est vérifiée graphiquement par construction des graphiques habituels en modélisation statistique (Pinheiro et Bates, 2000). Le graphe quantile-quantile comparant les quantiles des résidus normés et les quantiles de la loi normale centrée réduite renseigne sur la normalité des résidus ; le nuage de points doit être le plus proche possible de la bissectrice du repère ou autrement dit proche de la droite d’équation y=x. Le graphe des résidus en fonction des valeurs estimées renseigne sur l’indépendance des résidus ; le nuage de points présentant en abscisse les réponses estimées par le modèle et en ordonnées les résidus correspondants doit être dispersé régulièrement de part et d’autre de l’axe des abscisses sans forme géométrique particulière.

La corrélation entre les paramètres Em, n, pD2 est contrôlée par le troisième graphique ; ce graphique comporte 9 cadres représentant toutes les corrélations possibles (Em et n , n et pD2, Em et pD2 ). Chaque point correspond à une estimation ponctuelle et individuelle de chacun des deux paramètres concernés ; si les nuages de points ainsi constitués présentent une linéarité ou une forme géométrique particulière on est alors en droit de douter de l’indépendance des deux paramètres. Cette information pourra être utilisée pour reparamétrer le modèle et choisir la structure d’effets aléatoires la plus judicieuse.
Ces figures sont également construites au moyen de fonctions définies par le nom du fichier comme seul argument (Diag1Graph, Diag2Graph, Diag3Graph). 
Pour certains fichiers les procédures de calculs pour le modèle complet décrit précédemment ne convergent pas et ne donnent pas de résultats chiffrés des paramètres. Des solutions pour « alléger » le modèle existent et sont développées en Annexe 1.

Les scripts décrits dans ce document ont été présentés lors d’une communication orale au congrès des utilisateurs de R (The R User Conference) en Juillet 2009 à Agrocampus Rennes ( France)
Ces développements sur l’estimation des paramètres des CCRC par les modèles à effets mixtes ont fait l’objet d’un article publié dans le Journal of Pharmacy and Pharmacology présenté à la fin ce document (C Thorin, M Y Mallem, J Noireaud, M Gogny, J-C Desfontis. Nonlinear mixed effects models applied to cumulative concentration – response curves ; JPP 2010 62 (3) : 339-345). 
2.3 Estimation par bootstrap

 Malgré les diverses adaptations des fonctions d’estimations, un risque de lacune dans le calcul des intervalles de confiance subsiste toujours. La normalité des résidus peut aussi être mise en défaut rendant obsolètes les estimations produites. Les techniques de rééchantillonnage et plus particulièrement les méthodes dites de bootstrap (Efron et Tibshirani, 1993) sont alors les dernières solutions envisageables. Un bootstrap non paramétrique basé sur le rééchantillonnage des résidus est la solution optimale (Huet et al., 2004) dans de telles circonstances. Une fonction prénommée « boot » a été préparée et donne la distribution des paramètres de la fonction déterministe après construction de 1000 courbes par tirages successifs avec remise dans les résidus du modèle complet initial. La borne inférieure de l’intervalle de confiance est le quantile à 2,5% de la distribution du paramètre considéré ; la borne supérieure de l’intervalle de confiance est le quantile à 97,5% de cette même distribution.

2.4 Comparaison de modèles établis dans des situations expérimentales différentes

La théorie des modèles à effets mixtes permet également d’intégrer des covariables continues ou factorielles dans la modélisation. Ainsi il est possible de modéliser la réponse induite par un agoniste dans différentes conditions expérimentales. Les protocoles prévoyant une comparaison des effets produits en présence de différentes concentrations d’antagonistes sont très souvent mis en œuvre pour caractériser un type d’interaction drogue-récepteur. 

Le principe théorique est d’admettre un effet des covariables sur les valeurs des paramètres ; le modèle s’écrit alors :
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où T est la covariable « traitement » qui prend la valeur -1 pour la première modalité (exemple : absence d’antagoniste) et 1 pour la seconde modalité (exemple : présence d’antagoniste)
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 sont les termes représentant la part des effets fixes liés au traitement.
Les calculs inférentiels liés à la fonction nlme permettent de déterminer si les paramètres 
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 sont significativement non nuls, preuve d’une influence du traitement sur les valeurs du paramètre (Em, n, ou pD2) concerné. 

La mise en œuvre informatique de cette modélisation introduisant une covariable supplémentaire, l’interprétation des résultats reste difficile pour des usagers peu entraînés à la programmation de calculs statistiques. Nous avons donc choisi d’établir une règle de comparaison des effets d’un traitement basé sur la comparaison des intervalles de confiance établis dans chaque situation expérimentale. La règle est la suivante : si l’estimation ponctuelle d’un paramètre, donné par l’effet fixe, pour l’une des modalités du traitement n’appartient pas à l’intervalle de confiance de ce même paramètre établi pour la deuxième modalité de la covariable, et vice-versa, on considèrera qu’il existe une différence significative entre les valeurs du paramètre considéré, c’est-à-dire avec un risque d’erreur de première espèce de 5%.

Cette règle de décision est très basique et presque simpliste comparativement à la théorie statistique mais a le mérite d’être facile à utiliser avec un risque limité de mauvaise interprétation. 

3- Traitement des données 

3.1 Données issues  de CCRC construites sur des aortes de rat
Le modèle complet développé dans la fonction EstH.Pop a été appliqué aux données de CCRC obtenues par relaxation d’anneaux d’aorte de rat dans quatre situations expérimentales différentes : relaxation induite par l’isoprénaline en présence ou non de nadolol, par l’ACH et par le NPS.
3.1.1 Relaxation à l’isoprénaline en présence ou en absence de nadolol

Dans une première série expérimentale, six anneaux d’aorte de rats WKY ont été soumis à des concentrations cumulées croissantes d’isoprénaline, les concentrations s’échelonnant de 10-9M (1 nM) à10-5M (10 µM). Dans une seconde série expérimentale indépendante, six nouveaux anneaux d’aorte de rat WKY incubés en présence de nadolol (10µM), un antagoniste compétitif des récepteurs adrénergiques (1 et (2 ont été soumis aux mêmes concentrations d’isoprénaline.

Les estimations établies en utilisant les fonctions EstH.Pop, Intervals pour chacune des deux expérimentations sont résumées dans le tableau 2-1. 

Ces résultats expérimentaux ont été développés et discutés dans l’article publié dans le Journal de Pharmacy and Pharmacology inclus à la fin de ce document.

	
	Isoprénaline

	Paramètres 
	Estimation ponctuelle
	Erreur standard
	Intervalle de confiance à 95%

	Em
	84,6
	2,33
	80,03
	89,18

	n
	0,78
	0,098
	0,58
	0,98

	pD2
	7,28
	0,13
	7,01
	7,55

	
	0,63
	
	0,42
	0,77

	
	0,2
	 
	0,005
	0,41

	
	
	
	
	

	
	Isoprénaline + Nadolol

	 Paramètres
	Estimation ponctuelle
	Erreur standard
	Intervalle de confiance à 95%

	Em
	47,89
	5,65
	36,83
	58,95

	n
	0,97
	0,09
	0,79
	1,16

	pD2
	6,49
	0,11
	6,69
	6,28

	
	0,64
	 
	0,43
	0,78

	
	0,56
	 
	0,4
	0,72


Tableau 2-1 : Estimation des paramètres de l’équation de Hill obtenues par les procédures nlme sur des anneaux d’aorte de rat WKY relaxés à l’isoprénaline en absence ou en présence de nadolol. 
La comparaison des effets produits par l’isoprénaline dans ces deux conditions a été réalisée en introduisant le facteur « Traitement » (présence ou absence de nadolol) comme covariable dans le modèle. Les résultats présentés dans le tableau 2-2 montrent qu’il existe une différence significative pour Em et pD2 (p<0,0001 ; estimation de l’effet fixe Em*Traitement et pD2*Traitement), le coefficient n n’est pas significativement modifié par le traitement au nadolol (p = 0,121).

	Paramètres
	Estimation ponctuelle 
	Erreur standard
	p-value

	Em 
	66,245
	4,0
	< 0,0001

	Em*Traitement
	-18,355
	3,9
	< 0,0001

	n
	6,885
	0,1
	< 0,0001

	n*Traitement
	-0,395
	0,1
	0,12

	pD2
	0,38
	0,1
	< 0,0001

	pD2*Traitement
	0,18
	0,1
	< 0,0001

	
	 
	 
	


Tableau 2-2 : Estimation des effets fixes du modèle complet d’étude de la relaxation d’aorte de rat induite par l’isoprénaline en présence ou en absence de nadolol.

3.1.2 Relaxation à l’acétylcholine
Six anneaux d’aorte de rat SHR ont été inclus dans cet essai et relaxés avec des concentrations croissantes d’ACH (logarithme des concentrations : -9 ; -8,5 ; -8 ; -7,5 ; -7 ; -6,5 ; -6 ; -5,5 ; -5). La Figure 2-4 présente les courbes de relaxation construites pour chaque anneau d’aorte.
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Figure 2-4 : Courbes concentration-réponse cumulatives à l’ACH obtenues sur six anneaux d’aorte de rat. 
La réalité de l’effet individuel sur les valeurs de chacun des trois paramètres est illustrée dans la Figure 2-5 qui présente pour chaque anneau d’aorte l’intervalle de confiance de chaque paramètre. Pour Em et pD2 notamment, on constate une forte dispersion des valeurs et les intervalles de confiance ne présentent que peu de valeurs communes.
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Figure 2-5 : Intervalles de confiance à 95% des paramètres individuels ; dans chacun des cadres sont affichés les intervalles de confiance individuels d’un même paramètre.

Les graphiques des résidus construits pour ce modèle (Figure 2-6) ne montrent pas de situation anormale quant à l’indépendance et la normalité des résidus.
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Figure 2-6 : Graphiques de diagnostic de la normalité(à gauche) et de l’indépendance des résidus (à droite) pour les courbes de relaxation à l’acétylcholine obtenues sur des anneaux d’aorte de rat SHR. 
Les résultats du modèle complet estimant l’ensemble des paramètres sont consignés dans le tableau 2-3 ci-dessous.

	Effets fixes
	Estimation
	Erreur Standard
	Intervalle de confiance à 95%

	Em
	87,504
	3,662
	80,341
	94,666

	n
	1,083
	0,052
	0,981
	1,186

	pD2
	6,956
	0,074
	6,81
	7,1

	Effets aléatoires
	Estimation 
	
	Intervalle de confiance à 95%

	Ecart type (Em)
	8,594
	
	3,641
	20,285

	Ecart type (n)
	0,108
	
	0,051
	0,231

	Ecart type (pD2)
	0,173
	
	0,049
	0,613

	cor (Em,pD2)
	-0,537
	
	-0,993
	0,93

	cor (Em,n)
	0,875
	
	-0,8
	0,999

	cor ( n, pD2)
	-0,878
	
	-0,999
	0,93

	Structure de variance et corrélation
	Estimation
	 
	Intervalle de confiance à 95%

	
	0,306
	 
	-0,466
	0,813

	
	0,234
	 
	0,084
	0,384

	Variance résiduelle : ²
	0,761
	 
	0,319
	1,815

	 
	 
	 
	 
	 


Tableau 2-3 Estimation des paramètres du modèle à effets mixtes construit avec l’équation de Hill pour les courbes de relaxation à l’ACH obtenues sur des anneaux d’aorte de rat SHR. .
Bien que l’équation de Hill soit la fonction déterministe la plus utilisée pour estimer les paramètres pharmacologiques, un certain nombre d’autres fonctions ont été proposées. Parmi celles qui ont été exposées au premier chapitre, nous avons tenté un ajustement des valeurs des CCRC décrites ci-dessus avec la fonction de Richards, intéressante dans les cas où les sigmoïdes sont asymétriques (Tableau 2-4). L’ajustement des données a été réalisé en posant des effets aléatoires uniquement sur les paramètres Em et b afin de limiter le risque de sur-paramétrisation. 
	Effets fixes
	Estimation
	Erreur Standard
	Intervalle de confiance à 95%

	Em
	87,944
	4,445
	79,322
	96,667

	n
	0,916
	0,068
	0,784
	1,048

	b
	-7,386
	0,197
	-7,767
	-7,004

	s
	2,046
	0,6
	0,881
	3,211

	Effets aléatoires
	Estimation
	 
	Intervalle de confiance à 95%

	Ecart type (Em)
	9,995
	
	5,392
	18,526

	Ecart type (b)
	0,154
	
	0,082
	0,288

	cor (Em,b)
	-0,562
	
	-0,915
	0,281

	Structure de variance et corrélation
	Estimation
	 
	Intervalle de confiance à 95%

	
	0,744
	
	0,137
	0,945

	
	0,159
	
	0,036
	0,282

	Variance résiduelle : ²
	1,66
	
	0,987
	2,789


Tableau 2-4:  Estimation des paramètres du modèle à effets mixtes construit avec la fonction de Richards pour les courbes de relaxation à l’ACH obtenues sur des anneaux d’aorte de rat SHR..
3.1.3 Relaxation au nitroprussiate de sodium
Des concentrations cumulées croissantes de NPS s’échelonnant de  10-10M à   10-6M ont été appliquées à 6 anneaux d’aorte de rat SHR. Les résultats de l’ajustement à l’équation de Hill des données recueillies sont présentés dans le tableau 2-5 ci-dessous. 

	Effets fixes
	Estimation
	Erreur Standard
	Intervalle de confiance

	Em
	100,199
	1,907
	96,469
	103,929

	n
	1,023
	0,094
	0,838
	1,208

	pD2
	8,25
	0,084
	8, 087
	8, 414

	Effets aléatoires
	Estimation
	 
	Intervalle de confiance à 95%

	Ecart type (Em)
	3,486
	 
	1,257
	9,669

	Ecart type (n)
	0,211
	 
	0,109
	0,408

	Ecart type (pD2)
	0,192
	 
	0,103
	0,355

	cor (Em,pD2)
	-0,2216
	 
	-0,859
	0,693

	cor (Em,n)
	0,863
	
	-0,577
	0,997

	cor ( n, pD2)
	 -0,678
	 
	-0,942
	0,101

	Structure de variance et corrélation 
	Estimation
	 
	Intervalle de confiance à 95%

	
	0,592
	 
	0,04
	0,867

	
	0,129
	 
	-0,07
	0,328

	Variance résiduelle : ²
	1,709
	 
	0,896
	3,261


Tableau 2-5:  Estimation des paramètres du modèle à effets mixtes construit avec l’équation de Hill pour les courbes de relaxation au NPS obtenues sur des anneaux d’aorte de rat SHR.

La normalité et l’indépendance des résidus peuvent être admises, comme dans le cas précédent. La Figure 2-7 illustre pour chaque anneau d’aorte la position de la courbe individuelle par rapport à la courbe des effets fixes représentant l’estimation pour la population entière.
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Figure 2-7 : Courbes estimées : pour chaque anneau d’aorte marqué par son numéro dans l’expérimentation, la courbe rose représente la courbe estimée individuelle , la courbe en bleu représente la courbe estimée pour la population (courbe des effets fixes).
L’ajustement de ces données, par la fonction de Richards a été réalisé cette fois encore, en posant un effet aléatoire sur les paramètres Em et b pour les mêmes raisons que celles invoquées au paragraphe précédent .Les résultats sont présentés dans le Tableau 2-6. 
	Effets fixes
	Estimation
	Erreur Standard
	Intervalle de confiance à 95%

	Em
	97,9
	3,947
	90,25
	105,549

	n
	1,148
	8,268
	0,878
	1,417

	b
	-8,168
	0,115
	-8,39
	-7,946

	s
	0,786
	5,071
	0,485
	1,086

	Effets aléatoires
	Estimation
	 
	Intervalle de confiance à 95%

	Ecart type (Em)
	-6,771
	
	2,489
	18,419

	Ecart type (b)
	0,154
	
	0,076
	0,312

	cor (Em,b)
	0,159
	
	-0,794
	0,885

	Structure de variance et corrélation 
	Estimation
	 
	Intervalle de confiance à 95%

	
	0,695
	 
	0,328
	0,879

	
	0,473
	 
	0,269
	0,678

	Variance résiduelle : ²
	0,777
	 
	0,378
	1,596


Tableau 2-6 :  Estimation des paramètres du modèle à effets mixtes construit avec la fonction de Richards pour les courbes de relaxation au NPS obtenues sur des anneaux d’aorte de rat SHR.
3.1.4 Comparaison des effets produits par l’ACH et le NPS

L’étude de l’efficacité relative de l’ACH et du NPS a été réalisée par comparaison des paramètres obtenus dans chaque modèle selon la règle énoncée au paragraphe 2.4. Ainsi, les coefficients de Hill (n) ne sont pas significativement différents tandis que les Em et les pD2 de ces deux agonistes sont significativement différents.

3.2 Données issues de CCRC construites sur des veines digitées de cheval

3.2.1 Relaxation à l’ACH

Selon des protocoles et analyses similaires à ceux exposés pour les expérimentations sur aorte de rat, six anneaux de VDC ont été inclus et soumis à des concentrations croissantes d’ACH (10-9M à 10-6M) (Figure 2-8). Les résultats des estimations pour ce modèle sont présentés dans le Tableau 2-7. La normalité et l’indépendance des résidus (Figure 2-9) peuvent être acceptées. 
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Figure 2-8 : Courbes concentration-réponse cumulatives à l’acétylcholine obtenues sur six anneaux de VDC.
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Figure 2-9 : Graphiques de diagnostic de la normalité ( à gauche) et de l’indépendance ( à droite) des résidus pour les courbes de relaxation à  l’ACH obtenues sur les VDC. 
	Effets fixes
	Estimation
	Erreur Standard
	Intervalle de confiance à 95%

	Em
	86,64
	3,45
	79,87
	93,4

	n
	1,27
	0,08
	1,11
	1,43

	pD2
	7,55
	0,09
	7,36
	7,74

	Effets aléatoires
	Estimation
	 
	Intervalle de confiance à 95%

	Ecart type (Em)
	6,81
	
	2,97
	15,56

	Ecart type (n)
	0,15
	
	0,06
	0,38

	Ecart type (pD2)
	0,22
	
	0,11
	0,41

	cor (Em,pD2)
	-0,69
	
	-0,99
	0,78

	cor (Em,n)
	0,96
	
	-1
	1

	cor ( n, pD2)
	-0,85
	
	-0,98
	0,01

	Structure de variance et corrélation 
	Estimation
	 
	Intervalle de confiance à 95%

	
	-0,32
	
	-0,66
	0,12

	
	0,52
	
	0,31
	0,73

	Variance résiduelle : ²
	0,68
	
	0,35
	1,35


Tableau 2-7 : Estimations des paramètres du modèle à effets mixtes construit avec la fonction de Hill pour les courbes de relaxation à l’ACH obtenues sur VDC
Les intervalles de confiance des corrélations des effets aléatoires présentent une très grande amplitude et ne sont donc pas très informatifs. A titre d’exemple une procédure d’estimation des paramètres par bootstrap a été appliquée à ces données (Tableau 2-8).

	Paramètres
	Estimation ponctuelle
	Erreur standard
	Intervalle de confiance à 95%

	Em
	86,194
	4,294
	78,075
	94,351

	n
	1,244
	0,193
	0,909
	1,649

	pD2
	7,61
	0,092
	7,413
	7, 769


Tableau 2-8: Estimations ponctuelles et intervalles de confiance par bootstrap des paramètres de la fonction de Hill pour des courbes de relaxation à l’ACH obtenues sur des VDC 
3.2.2 Relaxation à la BK

Des concentrations de BK s’échelonnant de 10-9M à10-5,5M ont été appliquées sur six anneaux de VDC. Les courbes concentrations-réponses observées sont représentées dans la Figure 2-10. Les résultats des estimations obtenues sous l’hypothèse de normalité des résidus sont présentés dans le Tableau 2-9 . Lors d’une première estimation avec le modèle complet le paramètre modélisant l’hétérogénéité des variances était négatif interdisant par la suite le calcul des intervalles de confiance. Ce paramètre a donc été retiré du modèle en respectant les procédures décrites en annexe1 pour ce genre de situation.
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Figure 2-10 : Courbes concentration-réponse cumulatives à la BK obtenues sur six anneaux de VDC.

	Effets fixes
	Estimation
	Erreur Standard
	Intervalle de confiance à 95%

	Em
	70,37
	2,78
	64,92
	75,83

	n
	1,1
	0,07
	0,97
	1,23

	pD2
	8,61
	0,09
	8,44
	8,78

	Effets aléatoires
	Estimation
	 
	Intervalle de confiance à 95%

	Ecart type (Em)
	6,41
	
	3,49
	11,79

	Ecart type (n)
	0,04
	
	0,001
	1,12

	Ecart type (pD2)
	0,19
	
	0,11
	0,36

	cor (Em,pD2)
	0,71
	
	-0,007
	0,94

	cor (Em,n)
	0,99
	
	-1
	1

	cor ( n, pD2)
	0,75
	
	-0,99
	0,99

	Structure de variance et corrélation 
	Estimation
	 
	Intervalle de confiance à 95%

	
	0,007
	
	-0,49
	0,5

	
	nd
	
	nd
	nd

	Variance résiduelle : ²
	3,12
	
	2,39
	4,07


Tableau 2-9 : Estimations ponctuelles et intervalles de confiance du modèle à effets mixtes construit pour les courbes de relaxation à la BK obtenues sur VDC

Les graphiques de contrôle de la normalité et de l’indépendance des résidus ne sont pas pleinement satisfaisants (Figure 2-11) ; une procédure de bootstrap a donc été également mis en oeuvre pour établir les intervalles de confiance. Les résultats des estimations obtenues par bootstrap sont présentés dans le Tableau 2-10.
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Figure 2-11 : Graphiques de diagnostic de la normalité ( à gauche) et de l’indépendance ( à droite) des résidus pour les courbes de relaxation à la BK sur les VDC. 
	Paramètres
	Estimation ponctuelle
	Erreur standard
	Intervalle de confiance à 95%

	Em
	70,246
	1,525
	67,543
	73,324

	n
	1,139
	0,132
	0,888
	1,383

	pD2
	8,585
	0,053
	8, 489
	8, 694


Tableau 2-10 : Estimations ponctuelles et intervalles de confiance par bootstrap des paramètres de la fonction de Hill pour des courbes de relaxation à la BK obtenues sur des VDC. 
3.2.3 Comparaison des effets produits par l’ACH et le NPS sur veine digitée de cheval

L’utilisation de la règle énoncée au chapitre précédent (2.5) pour les deux types d’analyses : l’une basée sur les propriétés des modèles à effets mixtes l’autre par bootstrap , révèle dans les deux cas une différence significative entre les valeurs de Em et pD2 . Pour le paramètre n , coefficient de Hill, la situation est plus délicate ; en effet si on détecte une différente significative par les propriétés des modèles à effets mixtes, cette différence n’apparaît plus avec le bootstrap. Cela provient du fait que les estimations ponctuelles de n dans chaque traitement sont très peu différentes des bornes des intervalles de confiance de l'autre traitement. C’ est une situation dans laquelle la comparaison des paramètres est très peu puissante. Il convient donc de donner un avis très réservé sur la significativité des résultats. Nous considérerons que le paramètre n obtenu pour l’ACH n’est pas significativement différent de celui obtenu pour BK sur VDC .
4- Intérêts et limites de l’estimation par modèle à effets mixtes.

Le principal intérêt de l’estimation par les modèles à effets mixtes est la performance de ces modèles. En effet, le recours à des procédures de bootstrap par défaut d’ajustement avec un modèle à effets mixtes est relativement peu fréquent. Dans la plupart des cas, l’inclusion d’une fonction de modélisation de l’hétérogénéité de la variance et d’un processus autorégressif pour la modélisation des corrélations entre niveaux de réponse réduit considérablement  la variance résiduelle tout en validant la normalité et l’indépendance des résidus. Les expérimentations présentées ici sur VDC ont été l’occasion de présenter toutes les solutions possibles au problème de l’estimation des paramètres pharmacologiques. Dans ces deux cas, le manque de normalité des résidus peut s’expliquer par le fait que les veines soient prélevées sur des chevaux dont le seul point commun est d’être indemne de fourbure. Ils sont par ailleurs de races, d’âges, de sexes différents ; ainsi les veines présentent des caractéristiques très variables quant à la réponse aux différents traitements. En revanche, les rats SHR utilisés pour les expérimentations sur aorte sont tous issus d’un même élevage garantissant une population très homogène. La technique conventionnelle d’analyse des données de CCRC basée sur l’estimation individuelle des paramètres ne procède en réalité qu’à une modélisation partielle des données car elle ne permet pas de mesurer la qualité de l’ajustement global et simultané de toutes les courbes (Giraldo et al, 2002). De plus, l’analyse de variance à deux facteurs (facteur concentration, facteur traitement) couramment utilisée pour comparer les différents traitements enfreint gravement les conditions de réalisation de cette analyse statistique. La validité des résultats d’une analyse de variance repose, en effet, sur la normalité des résidus et sur l’homogénéité des variances des différents niveaux de facteurs considérés. Or, lors de la construction des CCRC deux faits s’imposent à tout observateur : l’allure sigmoïde de la courbe et l’augmentation de la dispersion des points pour les fortes concentrations générant une forte dispersion des courbes. Cette hétéroscédasticité est depuis longtemps reconnue et le coefficient de Greenhouse-Geisser (Greehouse Geisser, 1959) en permet une correction partielle (Davis, 2002). De plus, le facteur concentration présente la plupart du temps une variance factorielle très élevée et beaucoup plus importante que la variance factorielle du facteur traitement. Le risque d’accepter à tort l’hypothèse d’homogénéité des traitements est donc élevé; la puissance du test peut donc être très faible.

La principale limite de cette méthode réside dans le choix de la fonction déterministe de prédiction des réponses. La fonction de Hill est reconnue pour son manque de pertinence lorsque les courbes ne sont pas symétriques. Cependant, l’utilisation de la fonction de Richards, conçue pour corriger ce manque de spécificité en cas d’asymétrie n’améliore pas toujours l’ajustement. Par exemple, dans le cas exposé au paragraphe précédent, l’estimation ponctuelle de s, coefficient d’asymétrie dans l’expression de la fonction de Richards, est de 2 et son intervalle de confiance à 95% est ] 0,88 ; 3,21[. L’amplitude de cet intervalle de confiance est importante et s ne peut pas être considéré significativement différent de 1. Les intervalles de confiance des corrélations entre les effets aléatoires des paramètres de la fonction déterministe ne sont pas plus informatifs avec la fonction de Richards qu’avec la fonction de Hill. Ils sont dans tous les cas de grande amplitude et sont difficiles à exploiter pour une meilleure paramétrisation du modèle.
5- Conclusion :

L’utilisation des modèles à effets mixtes, assortie des techniques de rééchantillonnage par bootstrap, nous a permis de mettre au point une méthode d’estimation des paramètres pharmacologiques respectueuse en toutes circonstances des conditions théoriques de la modélisation statistique. En revanche, les expressions déterministes exploitées pour estimer ces paramètres modélisent les effets observés globalement pour le couple agoniste-tissu étudié mais ne renseignent pas sur les éléments de la chaîne de transduction intervenant dans la production de l’effet biologique.

Estimation des paramètres pharmacologiques par modélisation de la cinétique des effets

L’estimation des paramètres pharmacologiques par les modèles à effets mixtes telle qu’elle a été décrite au chapitre précédent s’appuie sur une modélisation classique des interactions drogue–récepteur établie sur des considérations déterministes et statiques. Or, comme il a été exposé au premier chapitre, de nombreux auteurs  s’accordent maintenant pour donner une définition stochastique et dynamique à l’affinité et à l’efficacité d’un agoniste sur un tissu donné.

Le développement de solutions informatiques couplées aux instruments de mesures utilisés en laboratoires de recherche permet de générer une grande quantité de données précieuses pour la modélisation statistique. Ainsi, lorsque les protocoles des courbes concentration-réponse ont été mis au point, on ne pouvait mesurer avec une précision correcte que l’amplitude de l’effet produit pour la concentration administrée. Les matériels actuellement disponibles permettent de récolter une infinité de valeurs pendant la phase d’action d’une concentration. Plus précisément, le dispositif informatique d’enregistrement des données générées dans les cuves à organes isolés dont nous disposons au laboratoire propose l’enregistrement, entre autres variables possibles, de la valeur brute de l’effet, du temps, de l’amplitude de l’effet, de l’intervalle temps entre deux instants, etc… L’étude de la cinétique d’action et d’effet des drogues devient donc possible. Le second objectif de ces travaux est d’établir les paramètres pharmacologiques décrivant les interactions drogue-récepteur par l’étude de leur cinétique.

1- Description du modèle cinétique 

1.1 Analyse du problème
Reprenons la définition d’un processus de liaison et d’action d’un agoniste qui  peut se schématiser, en simplifiant la cascade de réactions :
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A symbolise l’agoniste, GMPc est la molécule finale de la chaîne de transduction qui va déclencher le système de production de la relaxation.

En règle générale, les études expérimentales cherchant à caractériser les mécanismes biochimiques d’une réaction, s’appuient sur l’étude de la cinétique de cette réaction et plus particulièrement sur la construction de courbes de vitesse de disparition ou d’apparition des différents composés en jeu. Cette méthode est très largement employée en enzymologie car la description de la vitesse des réactions catalysées par une enzyme apporte des informations sur le type de structure et de fonctions assurées. Les mécanismes d’actions des enzymes présentent certaines analogies avec les processus d’interactions drogue-récepteur : liaison spécifique d’un ligand sur un récepteur, déclenchement d’une chaîne de transduction. L’étude de la cinétique des effets produits par un agoniste sur un ensemble biologique donné pourrait donc apporter des renseignements intéressants.

1.1.1 Approche expérimentale

Avant d’appréhender l’analyse mathématique, examinons à partir des résultats expérimentaux dont nous disposons l’évolution des phénomènes de relaxation en fonction du temps. Précisons tout d’abord les techniques d’enregistrement des valeurs. La numérisation des données réalisée par le logiciel Acknowledge, fourni en accompagnement des produits de la société Biopac, permet de relever la valeur mesurée de la tension, le temps (en minutes) en tout point de la courbe. Pour chaque concentration appliquée, nous avons sélectionné l’amplitude de la tension et l’amplitude de l’intervalle de  temps entre le point d’injection de la concentration 10-7M et le point d’atteinte du plateau pour cette concentration. Lorsque la courbe présente un plateau stationnaire on admet que la concentration injectée a produit son effet et que le système agoniste– récepteur-effecteur a atteint son équilibre (Figure 3-1). La vitesse globale d’action de chaque concentration a été calculée comme le rapport de l’amplitude de la tension sur l’amplitude de l’intervalle de temps. C’est la vitesse de production de l’effet. La quantité d’agoniste réellement fixée et participant réellement à la production de l’effet ne peut pas être mesurée, la vitesse de fixation de l’agoniste sur ses récepteurs ne pourra donc pas être calculée explicitement. 
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Figure3-1 : Schéma de relevé des valeurs : Détail de l’enregistrement pour une concentration. L’intervalle de temps est mesuré entre le temps d’injection et le temps d’atteinte du plateau, l’amplitude de tension est mesurée entre le niveau avant injection et le niveau au plateau. 

La reconstitution de la courbe de relaxation au cours des injections successives de concentrations cumulées et croissantes a été réalisée en sommant les amplitudes de temps et de relaxation. Les tensions mesurées dès le début de l’expérimentation sont différentes d’un anneau à l’autre simplement car ces anneaux n’ont pas tous exactement la même surface ou la même quantité de fibres musculaires lisses. Cette source de variabilité, exogène par rapport aux phénomènes étudiés, a été corrigée en ramenant l’amplitude cumulée de relaxation à la tension observée en fin de pré - contraction (plateau de pré-contraction ). La Figure 3-2 ci-dessous illustre pour chaque anneau de VDC l’évolution des logarithmes des concentrations de BK utiles en fonction du temps, tandis que la Figure 3-3 montre l’évolution de la relaxation en fonction du temps pour les mêmes anneaux.

Il apparaît clairement que l’utilisation de l’agoniste et la production de l’effet obéissent à des cinétiques différentes, c’est probablement une conséquence de la complexité des mécanismes biologiques mis en jeu. Le raisonnement de la modélisation mathématique va s’appuyer sur ces remarques.
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Figure 3-2 : Logarithme décimal des concentrations de BK en fonction du temps pour chaque anneau de VDC. 
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Figure 3-3 : Réponse à la BK en fonction du temps pour chaque anneau de VDC.

1.1.2 Analyse mathématique

Considérons les variables aléatoires suivantes : 

Soit t le temps, variable continue

Soit [A]t, la concentration d’agoniste utile (qui a produit son effet) au temps t.

Soit Et l’effet produit au temps t.

La vitesse de production de l’effet est alors définie par : 
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. Selon les techniques de caractérisation des cinétiques utilisées en biochimie et plus particulièrement en enzymologie, la modélisation de la vitesse de réaction nécessite de connaître l’ordre de la réaction. Or, l’étude expérimentale de l’ordre partiel d’une réaction par rapport à un composé inclus dans le processus est réalisée par ajustement du nuage de points (ln(V),ln([P])) par régression linéaire où V est la vitesse de production (ou de disparition) de P et [P] est la concentration du composé étudié. En effet, si r est l’ordre partiel de la réaction par rapport à P on a : 
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relation équivalente à 
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 avec r entier positif ; k est appelé constante de vitesse. 

Si r = 0, la vitesse est constante quelle que soit la concentration [P]. 

Si r = 1, la vitesse est proportionnelle à la concentration [P] et l’évolution de [P] en fonction du temps se modélise en :
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ou encore en 
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  ([P]0 est la concentration en P à t = 0)
L’application de ces principes aux processus de production d’une relaxation par un agoniste nous oblige à considérer d’une part l’ordre partiel lié à l’agoniste et d’autre part l’ordre partiel lié à la production de l’effet. On acceptera l’hypothèse que l’intensité de la relaxation est proportionnelle à la quantité de GMPc formé, produit final de la chaine de transduction qui génère l’allongement des fibres des muscles lisses de la paroi veineuse. Grâce à cette hypothèse on se consacrera dorénavant à la cinétique de production des effets. Si l’évolution de la concentration d’agoniste semble répondre à une cinétique d’ordre 1 (illustration en Figure 3-2), en revanche, le nuage de points du logarithme de la vitesse de production de l’effet observé en fonction du logarithme de l’effet , illustré pour les expérimentations de relaxation de VDC à la BK par la Figure 3-4, n’est pas linéaire et  ne répond pas au modèle classique de cinétique de réaction. Les équations définissant les ordres partiels des réactions sont définies dans le cadre de réactions simples et n’incluant que peu de composés, or la relaxation produite est le résultat d’une succession de réactions biochimiques. La modélisation de la cinétique de l’effet doit donc s’appuyer sur de nouvelles considérations.
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Figure 3-4 : Nuage de points (ln(V); ln(Effet)) construit pour chaque anneau VDC relaxé à la BK. Le tracé rouge a été rajouté à la main pour mettre en évidence une même tendance pour tous les nuages et différente de la forme attendue par les modèles de cinétique classiques.

L’étude probabiliste des mécanismes dépendants du temps est gérée par les processus stochastiques. On appelle processus stochastique toute variable aléatoire, discrète ou continue, indexée par le temps. Le temps peut aussi être discret ou continu. Par exemple, la variable Et, mesurant l’effet produit au temps t, est une variable aléatoire continue mesurée en des temps à valeurs continues. On parle dans ce cas de processus stochastique en temps continu. Dans l’ensemble des processus à temps continu, les courbes de croissance occupent une large place et sont appliquées pour modéliser des phénomènes de croissance très divers ( croissance d’organismes entiers, croissance de tumeurs, …). Un phénomène de croissance peut être défini comme la résultante à chaque instant de processus de catabolismes et de processus d’anabolismes provoquant ainsi une saturation ou atteinte d’une grandeur maximale. Ces phénomènes sont mathématiquement modélisés par une équation différentielle ordinaire : 
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où ( et ( sont des réels strictement positifs 

Cette équation s’intègre sans difficulté mathématique particulière pour donner une expression de la croissance en fonction du temps : 
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où E0 est l’effet au temps initial t0 (Lindsey, 2004).

Cette expression est une fonction logistique généralisée. Sa courbe représentative est une sigmoïde. Elle décrit des mécanismes dont la vitesse de croissance présente un maximum pour le temps du point d’inflexion. 

Si on admet qu’au cours des mécanismes d’action d’un agoniste sur un système biologique, l’effet produit est la résultante de processus de sensibilisation et de désensibilisation (Keitz et al., 1990), l’analogie avec les phénomènes de croissance pourrait être une solution pour la modélisation de la cinétique des effets. Retenant cette hypothèse, nous chercherons à ajuster le nuage de points des effets en fonction du temps par cette fonction.

1.2 Modèle proposé

Puisque la cinétique d’utilisation de l’agoniste ne répond pas à la même loi que la cinétique de production de l’effet, nous considérerons un modèle d’évolution de l’effet structuré en un système de deux équations :
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où (, ( et ( sont des réels strictement positifs, Em est la limite asymptotique plus communément appelé effet maximum, E0 est l’effet à l’instant initial (t=0), [A]0 est la concentration minimale produisant un effet, t est le temps de production d’un effet. A tout temps t la concentration [A]t produit l’effet Et
Pour retranscrire l’habitude en pharmacologie de description des quantités d’agoniste utilisé par le logarithme de la concentration, ce modèle peut également s’écrire : 
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(écriture équivalente pour les valeurs de t et ( préalablement définies).

La courbe représentative de la fonction Et  est une sigmoïde dont le point d’inflexion a pour coordonnées ( tin ; Ein) (Figure 3-5)
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 Le logarithme de la concentration efficace à ce temps tin , appelée pAin s’exprime alors comme : 
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La vitesse maximale de l’ensemble des processus est atteinte au point d’inflexion de la courbe et s’exprime par : 
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Le paramètre ( apparaît comme l’accélération du processus au temps initial et pour la plus faible concentration produisant un effet. La décélération lorsque l’effet atteint son maximum s’exprime en fonction des deux paramètres ( et ( en :
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Le paramètre ( est influencé par les processus de sensibilisation qui amplifient l’effet produit tandis que le paramètre ( est influencé par les processus de désensibilisation qui limitent l’effet produit.

Si (=1, l’expression de Et devient : 
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. Le temps au point d’inflexion s’exprime en :
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, l’effet atteint vaut 
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 et pAin alors s’apparente au pD2.
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Figure 3-5 : Tracé d’une courbe de l’effet en fonction du temps obtenue pour les paramètres : Em=100, ( = 1, ( = 0,7, tin=5,05 et Ein  =46,8.
2- Estimation des paramètres de ce modèle

Bien que les variables définies soient différentes de celles  utilisées pour estimer les paramètres pharmacologiques dans la version classique avec la fonction de Hill ; le protocole de mesures répétées sur un même individu reste toujours d’actualité. Il s’agit donc toujours de trouver une méthode d’estimation des paramètres pour un modèle non linéaire à effets mixtes. 

Le modèle à estimer s’écrit donc :

Niveau 1 : modélisation de la réponse individuelle
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Niveau 2 : modélisation de la dispersion inter-individuelle
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où i = 1,…,M et t réel positif.

Les conditions de validité de ce modèle sont identiques à celles énoncées au chapitre précédent :

1 – les observations obtenues sur des courbes différentes sont indépendantes

2- les erreurs intra-individuelles, (1it et (2it , sont indépendament distribuées selon une loi normale de moyenne 0 et de variances respectives (1² et (2². Elles sont indépendantes des effets aléatoires.
3 – Les effets aléatoires sont distribués selon une loi normale multivariée de moyenne 0 pour chaque paramètre et de matrice de variance-covariance : (
Les intervalles de temps entre deux observations, c’est-à-dire pour deux concentrations successives, sont différents d’un individu à l’autre. Dans cette situation, les estimateurs bayésiens sont plus performants que les estimateurs paramétriques classiques (De la Cruz et al, 2006). La définition de ce modèle par un système à deux équations oriente naturellement vers l’utilisation des estimateurs bayésiens.
2.1 Principe de l’estimation bayésienne 
L’approche fréquentiste de la statistique développe des théorèmes pour l’estimation des paramètres d’intérêt à partir des résultats d’une expérience. L’analyse des phénomènes multifactoriels nécessite de très grands échantillons et peut devenir très lourde. L’approche bayésienne se positionne comme une méthode d’analyse alternative particulièrement efficace pour l’estimation de paramètres multidimensionnels. Dans l’exemple qui nous intéresse d’étude des courbes de cinétique de la relaxation des anneaux d’aorte ou de VDC, le paramètre à estimer est défini par ses trois composantes : Em, ( et (. C’est un cas de paramètre multidimensionnel. L’approche bayésienne supporte des tailles d’échantillons plus faibles que l’approche fréquentiste puisque son principe fondateur est la définition de deux distributions (ou loi de probabilités) pour le paramètre étudié : une distribution à priori et une distribution à postériori. La distribution a priori décrit la loi de probabilité supposée du paramètre avant la mise en œuvre de l’expérimentation, tandis que la distribution à postériori en est l’actualisation à partir des résultats de l’expérience considérée. La définition de la distribution à priori intègre les connaissances générales concernant ce paramètre et obtenues dans des expériences préalables. L’inférence statistique est réalisée sur la distribution à postériori. Les difficultés de cette pratique résident dans la détermination des distributions à posteriori exactes. Cependant, les techniques de rééchantillonnage et les simulations de chaînes de Markov par la méthode de Monte Carlo (MCMC) permettent de produire des distributions asymptotiques fiables de ces distributions à posteriori. La vérification de la convergence des distributions ainsi simulées vers une distribution stationnaire a donné lieu à de nombreux théorèmes de probabilités que nous ne développerons pas ici. L’évolution très rapide des performances de calculs des ordinateurs ont, de plus, largement participé à la diffusion de cette approche. Plusieurs algorithmes de simulation MCMC sont possibles, l’algorithme de Metropolis – Hasting et l’algorithme de Gibbs sont les plus utilisés.

2.2  Distributions à priori pour le modèle de cinétique

Les distributions à priori définies pour un modèle non linéaire à effets mixtes (Davidian et Giltinian, 1995 ; Hoff, 2009) décrivent un vecteur de paramètres distribué selon une loi normale multivariée et une variance résiduelle distribuée selon une loi gamma inverse. Les estimations par les moindres carrés des courbes individuelles ont été utilisées pour établir les valeurs ponctuelles des distributions à priori.  Les précisions sur ces distributions sont détaillées en annexe 2. 
2.3 Algorithme de Métropolis–Hastings

Dans la mesure où nous n’avons à notre disposition pour l’instant que peu d’informations sur les corrélations entre les mesures et les paramètres avec ce modèle cinétique, nous avons préféré l’algorithme de Metropolis-Hastings à celui de Gibbs pour établir la distribution à posteriori des paramètres (Hoff 2009). Les procédures de construction de la chaîne de markov selon cet algorithme sont détaillées en annexe 2. En résumé, le principe retenu est de proposer à chaque itération, de nouvelles valeurs pour les paramètres aléatoirement tirés dans la population définie à l’étape précédente puis de comparer la vraisemblance de cette proposition à celle de l’étape précédente. Sont ainsi jumelées dans ces procédures MCMC des techniques de rééchantillonage et un calcul de maximum de vraisemblance.

Les calculs ont été programmés dans le logiciel R car les tirages aléatoires selon les lois normales multivariées, gamma inverse ou Wishart qui peuvent s’avérer difficiles sont facilement réalisables en utilisant les fonctions programmées dans les packages « MCMC pack » et « mvtnorm ».

3- Comportement de ce modèle 

Recherchant l’intérêt de ce modèle pour la caractérisation des interactions drogue-récepteur, nous avons retracé des courbes concentration-réponse en simulant des temps de réaction (basés sur nos résultats expérimentaux) puis en calculant selon la formule de cinétique les effets correspondants.

3.1 Impact du paramètre pA0 sur l’allure des Courbes concentration-réponse

Affectant des valeurs constantes à Em, ( et ( (Em=100 ; ( = 0,8 ; ( = 0 ,5), les courbes obtenues par simulation pour différentes valeurs de pA0 retracent les situations d’antagonisme compétitif  (Figure 3- 6). Le paramètre pA0 semble gouverner l’allure des courbes pour les faibles concentrations.
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Figure 3-6 : Simulation de courbes concentration-réponses selon le modèle cinétique pour des valeurs croissantes de pA, tous autres paramètres constants.
On retrouve là le schéma d’un effet observé dans les cas d’antagonisme compétitif. Le paramètre pA0, logarithme de la concentration minimale produisant un effet semblerait décrire les propriétés de liaison de l’agent pharmacologique considéré.
3.2 Impact du paramètre ( sur l’allure des courbes concentration–réponse

Les courbes tracées en Figure 3-7 ont été obtenues pour les valeurs de ( : 0,5 ; 0,9 ; 1 ; 1,5 ; 2  ; 2,5 en considérant les valeurs constantes de pA0 = 9, ( = 0,2, Em = 100, (= 1
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Figure 3-7 : Simulation de courbes concentration-réponses selon le modèle cinétique pour des valeurs croissantes de ( , tous autres paramètres constants.
La vitesse de production de l’effet est matérialisée par la pente de la courbe au point d’inflexion. Le paramètre ( influe clairement sur ce critère : la pente au point d’inflexion augmente avec les valeurs de (.

3.3 Impact du paramètre ( sur l’allure des courbes concentration–réponse

Selon le même principe, les courbes de la Figure 3-8 ont été obtenues pour les valeurs de ( :0,2 ; 0,4 ; 0,8 ; 1 ; 1,5 ; 2 en considérant les valeurs constantes de pA0 = 9, ( = 0,2, Em = 100, ( = 1.

[image: image59.emf]-10 -9 -8 -7 -6 -5

0

20

40

60

80

100

pA

Réponse 

lambda = 0.2

lambda = 0.4 

lambda = 0.8

lambda = 1

lambda = 1.5

lambda = 2


Figure 3-8  : Simulation de courbes concentration-réponse selon le modèle cinétique pour des valeurs croissantes de (, tous autres paramètres constants.

Les pentes aux points d’inflexion de ces courbes augmentent avec les valeurs de ( mais sont plus faibles que celles produites par les valeurs similaires de (. Le paramètre ( semble bien mesurer les phénomènes de ralentissement de production des effets.
3.4 Impact des paramètres Em, ( et (
En réalité, les paramètres Em, ( et ( sont fortement corrélés, les courbes représentées dans la Figure 3-9 illustrent différentes combinaisons de ces trois paramètres issues de nos observations.
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Figure 3-9 : Courbes concentration-réponse simulées pour différentes valeurs de Em, ( et (. pA0 et ( étant maintenus constants.

On retrouve ici une illustration analogue à celle des antagonismes non compétitifs.

Les paramètres pA0 semblent ainsi gouverner l’allure des courbes pour les faibles concentrations et ainsi modéliser prioritairement les mécanismes d’occupation des récepteurs tandis que les paramètres Em, ( et ( modéliseraient plutôt les mécanismes des chaînes de transduction et le système effecteur.

4- Applications aux CCRC obtenues sur VDC et aorte de rat 

Appliquons cette méthode d’analyse de la cinétique aux résultats d’expérimentations présentées au chapitre 2. Les valeurs pour ces cinétiques ont été relevées selon les méthodes exposées au paragraphe précédent (1-1 -1). Les valeurs retenues pour les effets fixes sont les moyennes des distributions à posteriori établies pour chaque paramètre. 

4.1 Cinétique de relaxation de l’aorte de rat
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Après pré-contraction à la phényléphrine, la relaxation des anneaux d’aorte a été mesurée pour des concentrations d’ACH s’échelonnant de 10-9M à 10-4,5 M et pour des concentrations de NPS s’échelonnant de 10-10M à 10-6 M. L’enregistrement du temps a débuté avec l’injection de la première concentration. Les résultats du traitement des données pour ces exemples de relaxation obtenue avec l’ACH ou le NPS sont présentés dans le tableau 3-1. La comparaison des différents paramètres entre les deux traitements a été réalisée selon le principe de comparaison des moyennes de deux distributions gaussiennes.

Tableau 3-1 : Estimation et comparaison des paramètres du modèle de cinétique de relaxation à l’ACH et au NPS obtenue sur des aortes de rat.

A la lecture de ce tableau de résultats, on constate que la concentration minimale d’action du NPS est significativement plus faible que celle de l’ACH (p<0,001). D’autre part, l’effet maximal produit par le NPS est significativement plus élevé que celui produit par l’ACH, les autres paramètres ne présentent pas de différence significative. Le paramètre ( n’est pas significativement différent de 1 et le paramètre ( est significativement inférieur à 1 pour chacun des deux traitements.

4.2 Cinétique de relaxation de veine digitée de cheval 
Les résultats des procédures décrites précédemment appliquées à l’analyse de la cinétique de relaxation des VDC à l’ACH et à la BK sont résumés dans le tableau 3-2 : 
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Tableau 3-2 : Estimation et comparaison des paramètres du modèle de cinétique de relaxation à l’ACH et à BK obtenue sur les VDC. 
Les paramètres de la cinétique de relaxation à l’ACH, ( et (, ne sont pas significativement différents de 1, l’effet produit au point d’inflexion de la courbe est proche de la moitié de l’effet maximal. La courbe de la cinétique de l’effet présente un profil proche d’une sigmoïde symétrique. En revanche, pour les traitements à la BK, ( est significativement supérieur à 1 et ( significativement inférieur à 1. La relaxation au point d’inflexion est largement inférieure à 50% de la relaxation maximale. La courbe est très asymétrique dans ce cas. 

Les tests de comparaison des deux traitements permettrent d’établir une différence significative pour tous les paramètres. Ainsi l’effet relaxant de la BK se produit pour une concentration minimale significativement plus faible que pour l’acétylcholine tandis que la constante de vitesse d’utilisation de la BK est significativement plus faible que celle de l’ACH (utilisation plus lente de la BK). Du point de vue de l’effet produit, la relaxation maximale produite par  l’ACH est significativement plus élevée que celle produite par la BK. De même, la réponse produite au point d’inflexion et la vitesse maximale pour l’acétylcholine sont significativement supérieures à celles obtenues pour la BK.

5- Interprétation des résultats

Les réponses biologiques produites dans un  tissu donné dépendent à la fois de facteurs tissulaires et de facteurs intrinsèques propres à la drogue. Ces derniers, représentés par l’affinité et l’activité intrinsèque, sont uniques pour chaque drogue mais sont indépendants de l’espèce, du type de tissu ou du type de réponse. Ce sont les facteurs tissulaires (densité des récepteurs et efficacité des mécanismes de transduction) qui modulent les propriétés pharmacologiques d’une drogue dans différents tissus. A titre d’exemple, la puissance d’une drogue est un paramètre qui dépend à la fois de son affinité et de son efficacité ainsi que de la densité des sites récepteurs présente et de son accessibilité à la biophase ou compartiment des sites récepteurs (Neubig et al. 2003). Les paramètres générés par notre modèle cinétique ont permis de mieux comprendre la différence de puissance entre deux drogues appliquées sur un même tissus ou sur des tissus différents d’espèces différentes. 

5.1 Cinétique de relaxation de l’aorte de rat
L’analyse selon le modèle cinétique montre que les concentrations minimales d’action, l’effet maximum, la concentration utile au point d’inflexion de la courbe, obtenues pour l’ACH et le NPS sont significativement différentes. Ces deux agents pharmacologiques ont été testés sur des aortes dont la fonction endothéliale est intacte et dont l’activité des guanyl cyclases du muscle lisse est considérée comme normale. Les mécanismes d’action de ces deux substances sont bien connus. Ils génèrent, dans les deux cas, le même médiateur de relaxation des cellules musculaires lisses, le NO. Le NPS libère directement du NO dans la cellule musculaire. L’ACH déclenche par fixation sur les récepteurs muscariniques une chaîne de réactions dans la cellule endothéliale générant du NO qui diffuse ensuite dans les cellules musculaires lisses. La chaîne de transduction est en réalité une succession d’équilibres biochimiques régulés à chaque étape par des mécanismes de désensibilisation. Le NPS agit donc rapidement et directement sur la cellule musculaire lisse, il est alors logique que sa concentration minimale d’action et le pA à l’inflexion soient plus faibles. Il est plus puissant que l’ACH sur la relaxation des cellules musculaires lisses. Les paramètres ( et ( ne sont pas significativement différents, néanmoins il faut remarquer que le ( estimé pour NPS semble plus élevé que celui estimé pour ACH et plus proche de 1. Cela peut se traduire comme une expression plus importante des facteurs de désensibilisation qui limiteraient l’action  de l’acétylcholine
5.2 Cinétique de relaxation de la veine digitée de cheval 
Pour cette expérimentation, tous les paramètres sont significativement différents. La bradykinine agit à des concentrations plus faibles mais génère un effet maximum plus faible que l’acétylcholine. La bradykinine apparaît selon ce modèle comme un agoniste plus puissant (pA0, pAin significativement plus faibles)  mais moins efficace (Em significativement plus faible) que l’acétylcholine. Ce manque d’efficacité est probablement lié à une forte intensité des mécanismes désensibilisants (( significativement plus faible). Le mécanisme d’action de BK sont aussi plus diversifiés et le NO n’est pas le seul médiateur déclenchant la relaxation de la cellule musculaire lisse (( significativement plus élevé).  

5.3 Cinétique de relaxation de la veine digitée de cheval vs aorte de rat 
Nos résultats révèlent que l’ACH est plus puissante dans la veine que dans l’aorte. Les paramètres calculés par le modèle permettent au moins, d’attribuer le manque de puissance de l’acétylcholine dans l’aorte de rat à sa faible vitesse maximale d’utilisation (Vmax = 13,91 vs 31,70) (accessibilité ou disponibilité de la drogue dans le compartiment récepteur serait limitée) et aussi à sa faible efficacité, représentée par une forte intensité des mécanismes désensibilisants (Lambda = 0,42 vs 0,84) (dégradation enzymatique, actions simultanées opposées). 

6- Conclusion

Le modèle de cinétique des effets définit de nouveaux paramètres qui permettent une description plus précise des interactions agoniste–récepteur et apportent des informations sur les éléments de la chaîne de transduction qui interviennent dans la production d’un effet biologique. Selon nos premières investigations, la concentration minimale d’action décrirait les capacités de liaison de l’agoniste sur son ou ses récepteurs potentiels, les paramètres (, (, ( le rythme de production de l’effet, pAin sa puissance ; l’efficacité reste mesurée par l’effet maximum (Em). D’autres paramètres sont utiles pour décrire les processus engagés comme l’effet au point d’inflexion et la vitesse en ce point ou vitesse maximale. 
Du point de vue de la modélisation statistique les résultats des corrélations des effets aléatoires n’ont pas été présentés car trop peu informatifs. L’amplitude des intervalles de confiance était très importante. Des investigations expérimentales supplémentaires seront donc nécessaires pour préciser à la fois le rôle de ces paramètres dans la description des interactions drogue-récepteur et la structure des effets aléatoires.
Discussion

1- A propos du Modèle de Hill 

Bien qu’elle soit reconnue imparfaite par les pharmacologues, l’équation de Hill reste à l’heure actuelle le modèle le plus utilisé pour caractériser les propriétés pharmacologiques d’une drogue. Cela tient au fait que l’expression de Hill est simple à comprendre ; son exploitation dans une modélisation statistique est bien maîtrisée et les conclusions sont réutilisées de manière  rationnelle dans des études à visée clinique ou thérapeutique. De plus, l’emploi d’un même modèle permet des comparaisons entre différentes études ou expérimentations. L’introduction des techniques d’estimations par les modèles à effets mixtes est une nouveauté qui apporte une meilleure prise en compte de la variabilité individuelle et par conséquent une meilleure pertinence des estimations des paramètres. Ce sont là les atouts majeurs de l’équation de Hill estimée par des modèles à effets mixtes.

En revanche, l’équation de Hill peut s’avérer peu performante pour les courbes concentration–réponse présentant une forte asymétrie (Van der Graaf, 1999). Cette difficulté peut être surmontée en considérant différentes fonctions déterministes (Bretz et al., 2005).

D’autre part, quelque soit la fonction déterministe exploitée, les paramètres estimés, en particulier Em, n, pD2, dépendent à la fois du tissu considéré et de l’agoniste utilisé. Il serait intéressant dans une optique thérapeutique de trouver des paramètres décrivant d’une part des paramètres associés spécifiquement à la drogue et d’autres paramètres associés spécifiquement au système biologique (Danof et al., 2008).

2- A propos du Modèle de cinétique des effets

Le principal intérêt de ce modèle de cinétique des effets estimé par la statistique bayésienne réside dans sa capacité à ajuster toutes les situations expérimentales. La courbe de la relaxation à la BK sur les VDC en est une illustration. La modélisation d’une part de la cinétique d’utilisation de l’agoniste et d’autre part la cinétique de production de l’effet, en deux équations reliées par le temps de production de l’effet permet une description plus fine des mécanismes d’interactions drogue-récepteur. La concentration d’agoniste minimale nécessaire pour obtenir une réponse, la vitesse d’utilisation de l’agoniste par l’ensemble du système biologique sont ainsi estimées. La puissance de l’agoniste est décrite par deux nouveaux paramètres : l’effet produit au point d’inflexion de la courbe et la vitesse maximale de production de ces effets. En revanche l’efficacité est toujours décrite par l’estimation de la réponse maximale.

Cette paramétrisation reflète mieux les processus biologiques et biochimiques impliqués dans les interactions drogue-récepteur. La réponse produite au point d’inflexion de la courbe, c’est-à-dire lorsque la vitesse de production de l’effet est à son maximum, est inférieure à la moitié de la réponse maximale (Einflexion < Em/2) et tout particulièrement dans les cas des courbes asymétriques. Le point d’inflexion de la courbe correspond au moment ou la vitesse de production de l’effet commence à décroître, les mécanismes de désensibilisation deviennent prépondérants par rapport aux mécanismes de sensibilisation. Il nous a donc semblé pertinent de chercher à évaluer la concentration utile, la vitesse et le niveau de la réponse atteints en ce point pour décrire la puissance et l’efficacité de l’agoniste dans le tissu considéré.

En contre partie, deux difficultés majeures peuvent limiter la mise en œuvre de cette méthode d’analyse. D’une part, les calculs sont très complexes et la programmation dans R est encore plus compliquée que pour l’estimation paramétrique par la fonction nlme. Le remède à ce problème consiste à créer dans R des fonctions simples à mettre œuvre par des utilisateurs non entraînés à la programmation selon le même principe que celles proposées pour l’utilisation de la fonction nlme au chapitre précédent. Nous avons déjà travaillé dans ce sens et préparé les fonctions nécessaires mais leurs scripts sont encore imparfaits et  méritent quelques améliorations avant de pouvoir être proposés comme package à l’équipe universitaire chargée du maintien du logiciel R (Université de Vienne ; Autriche). 

D’autre part, ces méthodes sont très sensibles à l’hétérogénéité des courbes. Il est donc important de limiter au maximum les sources de variabilité extérieures au phénomène étudié en étant vigilant sur la technicité de l’expérimentateur et sur la rigueur lors de l’enregistrement des valeurs. Le choix des points pour  mesurer les amplitudes d’effet et intervalles de temps doit toujours être réalisé avec la même rigueur. Les chaînes MCMC construites pour l’estimation bayésienne peuvent ne pas converger ou converger très difficilement lorsque les temps mesurés sont fortement dispersés.

Si ce modèle est un pas vers la détermination de paramètres spécifiques de l’agoniste ou du tissu, les hypothèses préalables à sa construction peuvent aussi en limiter l’efficacité. La première hypothèse du raisonnement selon laquelle l’effet produit est proportionnel à la concentration du produit final de la chaîne de transduction n’a pas pu être vérifiée, il est très probable que les  fibres musculaires lisses, sous l’effet du produit final, présentent elles aussi des caractéristiques propres qui limitent ou amplifient l’expression de l’effet biologique. Cependant cette hypothèse nous a seulement permis de faire l’analogie entre l’équation différentielle décrivant la vitesse de production de l’effet et les équations différentielles établies pour les équilibres biochimiques en général. Le temps mesuré par la suite englobe toutes les phases de production de l’effet depuis l’injection de l’agoniste jusqu’à l’obtention de l’effet maximal, y compris donc les phénomènes de relaxation musculaire. 

A nos yeux, le défaut majeur de ce modèle est de ne pas mettre clairement en évidence de relation entre l’effet produit et la concentration d’agoniste appliquée. Nous avons décrit un modèle à deux équations, alors qu’en réalité l’effet produit doit s’exprimer comme une fonction de la concentration et du temps en : 

Et = F( [A]t, t)
ou pour être encore plus juste comme 

Et = G ( Lt, t)
où Lt est le nombre de moles d’agonistes fixées sur les récepteurs et réellement impliquées dans les processus de production de l’effet. 

Encouragé par les résultats des approches probabilistes des modèles d’interactions (Veitl et al., 1997 ; Kenakin , 2004), nous avons initialement cherché à modéliser les réactions de la chaîne de transduction par une succession de processus de Poisson (processus de comptage). Le nombre important d’étapes de ces processus rendait le problème très compliqué mais les résultats récents sur les comportements asymptotiques de succession de processus de Poisson (Chafaï et Concordet, 2008) appliqués à des études de pharmacocinétique (PK/PD) nous laissaient entrevoir une possibilité de modélisation par adaptation des théorèmes développés dans cette publication aux études des courbes concentration-réponse. La connaissance du nombre de moles réellement fixée aurait cependant été indispensable pour proposer un modèle plus pertinent. Si la modélisation des réactions de la chaîne de transduction jusqu’à la production des « produits effecteurs » de la contraction ou relaxation musculaire peut se concevoir comme une succession de processus de Poisson, la production de l’effet (déplacement relatif des molécules de myosine et d’actine dans la cellule musculaire) est un phénomène continu par définition. 

Avec un souci de modélisation de l’effet global d’un agoniste, dans quelques études PK/PD récentes, un système d’équations différentielles ordinaires régissant la vitesse de production de la réponse est proposé : 
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où C est la fraction active (fixée) de la drogue administrée ou concentration plasmatique et Y(t) l’effet produit à l’instant t (Verotta, 2010).

A l’heure actuelle, la mesure de la concentration d’agoniste fixée en fonction du temps ne peut être réalisée ; c’est la limite pour notre modélisation. L’amélioration des performances des modèles statistiques d’estimation des interactions drogue-récepteur nécessitera de nouvelles investigations biochimiques mais également très probablement une évolution des protocoles expérimentaux des courbes dose-réponse. 

Dans un premier temps l’analyse de nouvelles courbes permettra d’affiner les distributions à priori des paramètres et d’obtenir des estimations plus performantes, notamment pour les erreurs standard et pour les corrélations des effets aléatoires. L’interprétation des résultats pour la description des propriétés pharmacologiques en sera améliorée.

3- Comparaison des résultats obtenus avec les deux modèles

Le tableau 4-1 est un réarrangement des résultats des expérimentations sur aorte de rat et VDC déjà présentés dans les chapitres précédents mais dans une présentation focalisée sur la comparaison des paramètres estimés par chacun des deux modèles.

Pour tous les fichiers de données de CCRC traitées avec ces deux modèles, les résultats obtenus sont très cohérents et aboutissent à des conclusions similaires assurant la consistance de chacun des modèles. Bien que le modèle cinétique donne une estimation plus élevée, les Em estimés par les deux modèles sont du même ordre de grandeur. La comparaison des paramètres d’un même modèle pour deux drogues différentes conduit au même genre de conclusion dans les deux cas. Prenons l’exemple de la relaxation des aortes de rat par l’ACH ou le NPS, les deux modèles concluent à une différence significative pour Em et pour la puissance. Le modèle cinétique permet de dire en plus que le NPS agit pour une concentration minimale significativement plus faible que celle observée pour l’acétylcholine ; et donne à ce titre une information supplémentaire sur la sensibilité de l’aorte.

Il est difficile de pousser plus loin la comparaison des performances de ces deux modèles car ils n’ont pas été établis selon les mêmes techniques d’estimation (estimation paramétrique pour le modèle de Hill, estimation bayésienne pour le modèle de cinétique). 

La densité de récepteurs présents dans le tissu étudié n’est prise en compte dans aucun des deux modèles bien que ce facteur soit source d’une grande variabilité dans les réponses. La connaissance de la surface de l’anneau utilisé nous permettrait de calculer et de normaliser la réponse par unité de surface. Cependant, il faudrait pouvoir mesurer cette surface des anneaux avec une grande précision pour limiter la variance résiduelle du modèle utilisé. C’est une réelle difficulté expérimentale.
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Tableau 4-1 : Principaux résultats d’estimation des paramètres pharmacologiques définis par chacun des deux modèles.

4- Conclusion :

En guise de conclusion pour ce chapitre de discussion, nous dresserons un tableau comparatif des deux modèles d’étude des interactions drogue-récepteur en faisant un parallèle entre les fonctions assurées par chacun d’eux, leurs avantages et inconvénients respectifs.

	
	Modèle classique
	Modèle cinétique

	Fonctions
	Modélise les effets observés 

Prédit les actions des drogues
	Modélise la cinétique des effets observés

Modélise en partie le système de transduction 

Prédit l’action des drogues

	Avantages
	Simple et facile à interpréter

Peu de paramètres
	Modélisation plus proche des mécanismes biochimiques

Meilleure prédiction des effets 

	Limites
	Manque de spécificité des paramètres

Moindre reflet de la réalité
	Difficile à mettre en oeuvre

Manque de références à ce jour


Tableau 4-2 : Tableau comparatif du modèle classique et du modèle cinétique pour l’analyse des interactions drogue-récepteur
Conclusion  générale

L’objectif général de ces travaux de thèse était de proposer une amélioration de la modélisation statistique des données récoltées dans le cadre d’études des mécanismes d’interaction drogue–récepteur. Les modèles à effets mixtes, encore peu utilisés pour les études de pharmacodynamie, se sont révélés être un outil performant pour l’exploitation des résultats de protocoles à données répétées. L’étude de la cinétique des effets est une approche nouvelle dans l’évaluation les interactions drogue-récepteur car elle intègre la dimension dynamique des processus biochimiques impliqués dans la production d’un effet biologique. Les intérêts et limites de ces méthodes d’analyse statistique ont été développés et débattus dans ce document, néanmoins, la diffusion de cette nouvelle méthode d’analyse de données de CCRC pourrait s’avérer difficile. En effet, l’introduction d’un nouveau modèle introduisant de nouveaux paramètres va obligatoirement générer un changement dans les techniques de travail et risque de bouleverser les habitudes de travail. Le risque d’une perte de repères par les utilisateurs habituels n’est pas à négliger, c’est un écueil qu’il faut à tout prix éviter. Le développement de cette approche cinétique va donc consister dans un premier temps à concevoir des outils d’aide à l’utilisation et à l’interprétation des résultats (programmes sous R, modules pédagogiques en ligne, etc ..) en accompagnement des publications et accessible en ligne en permanence. 

Ce modèle de cinétique des effets développés pour les études in vitro des interactions drogue–récepteur et les techniques d’estimation vont devoir être améliorés et affinés par la multiplication des analyses de données de CCRC selon cette technique. Cependant, l’adaptation de ce nouveau modèle aux expérimentations in vivo sera une étape indispensable à son utilisation pour des études à fins thérapeutiques.

ANNEXE 1
L’estimation des paramètres pharmacologiques décrits par la fonction de Hill utilisée au deuxième chapitre de ce document repose sur la mise en œuvre de modèles non linéaires à effets mixtes. L’objectif de cette annexe est d’apporter au lecteur des précisions formelles sur la définition de la méthode d’analyse statistique employée.

1- Construction d’un modèle non linéaire à effets mixtes basé sur la fonction de Hill

Le but est ici de construire un modèle permettant l’ajustement des réponses physiologiques mesurées lors d’administrations successives de concentrations croissantes d’un agoniste, [A]j 
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, sur un même anneau de VDC ou d’aorte de rat par la fonction de Hill. La prise en compte des protocoles expérimentaux à mesures répétées oblige à concevoir un ajustement par modèle à effets mixtes. Rappelons l’expression d’un tel modèle appliquée à l’équation de Hill :

Niveau 1 : modélisation de la réponse individuelle 
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Niveau 2 : modélisation de la dispersion inter-individuelle
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où
i est l’indice individuel de chaque anneau et M est la taille de l’échantillon (nombre d’anneaux inclus dans l’expérimentation) 
[image: image64.wmf]1 i M

££



[image: image65.wmf][

]

(

)

j

j

x= logA

 et 
[image: image66.wmf]1j k

££

, j marque le rang de la concentration.
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Les hypothèses de validité de ce modèle sont : 

1 – les observations relevées sur des individus différents sont indépendantes

2 – les erreurs intra - individuelles ε ij sont indépendamment distribuées selon la loi normale 
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3 – le vecteur des effets aléatoires, 
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où 

ψ11, ψ22, ψ33 sont les variances des effets aléatoires portés respectivement sur Em, n, pD2,

ψ12, ψ13 la covariance des effets aléatoires de Em et respectivement de n et pD2  

ψ23 la covariance des effets aléatoires de n et pD2 .

Cette écriture du modèle respecte les dispositions des protocoles à données répétées, mais ne prend pas en charge l’hétéroscédasticité éventuelle et souvent très forte dans les phénomènes biologiques étudiés dans ces travaux.

Dans le but de permettre l’utilisation des modèles non linéaires à effets mixtes pour des données présentant une forte hétéroscédasticité, les auteurs de cette théorie ont assoupli cette hypothèse en adaptant les méthodes d’estimation et de programmation (Pinheiro et Bates, 2000). L’hypothèse de distribution des erreurs intra - individuelles est alors transformée en :
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 est une matrice différente de la matrice identité. Cette matrice de variance-covariance des erreurs intra-individuelles, 
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, peut se décomposer en deux termes indépendants : 

· un terme décrivant la structure de la variance 

· un terme décrivant la structure de corrélation entre les observations

Diverses expressions pour la structure de variance ont été proposées et adaptées à différents domaines d’étude. En ce qui concerne l’analyse des données pharmacologiques, plusieurs auteurs (Davidian et Giltinian, 1995 ; Huet et al., 2004) préconisent l’utilisation d’une fonction puissance de paramètre réel (, l’expression des variances intra-individuelles, conditionnellement aux effets aléatoires, est définie par : 
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La corrélation entre les mesures, qui s’exprime aussi comme la corrélation entre les erreurs intra-individuelles, est modélisée, pour des données issues de phénomènes biologiques, par un modèle autorégressif (Huet et al., 2004). On admet que la corrélation entre deux erreurs ne dépend que d’un seul paramètre, (, quel que soit le niveau de réponse étudié et : 
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Finalement ce modèle contient 12 paramètres : Em, pD2, n, (², ψ11, ψ22, ψ33,, ψ12, ψ13, ψ23, (, (. Dans une situation aussi complexe  le maximum de vraisemblance ne peut pas être calculé exactement, une approximation est nécessaire (Lindstrom and Bates, 1990.).

2- Mise en œuvre informatique

La programmation dans R et Splus des estimations des paramètres précédemment définis repose très largement sur l’utilisation de la librairie nlme . La fonction nlme calcule les estimations des paramètres du modèle considéré selon le pseudo maximum de vraisemblance. Les arguments à renseigner sont :

1 - l’expression de la fonction déterministe du modèle (dans le cas l’expression de l’équation de Hill)

2 - le nom du fichier de données

3- la structure des effets aléatoires 

4 - le type de fonction choisie pour modéliser l’hétérogénéité intra-individuelle des variances : fonction puissance 

5 - le type de fonction retenue pour modéliser la corrélation entre les observations

6 - une liste de valeurs initiales pour les paramètres Em, n, pD2.

Le calcul du pseudo-maximum de vraisemblance fait appel à des procédures itératives qui nécessitent l’indication d’une valeur initiale pour chaque paramètre de la fonction déterministe utilisée. Cependant, les méthodes de simulations intégrées dans la fonction nlme sont très sensibles à la qualité des valeurs initiales ; il n’est pas rare que ces itérations ne conduisent pas à la convergence vers une valeur fixe des paramètres simplement par mauvais choix des valeurs initiales. Les techniques de calculs de ces valeurs initiales basées sur les caractéristiques de la fonction déterministe du modèle ont été développées dans le cadre de la librairie nlme (Pinhero et Bates, 2000). L’application de ces procédures à l’équation de Hill pour un jeu de données est programmée par la définition d’une fonction que nous avons appelée InitVal et ne contenant qu’un seul argument, le nom du fichier. 

Par la suite, l’estimation ponctuelle des paramètres selon le modèle de l’équation de Hill est réalisable en utilisant une nouvelle fonction dénommée EstH.Pop. Cette fonction qui, pour une utilisation simple, n’a elle aussi qu’un seul argument : le nom du fichier de données, intègre la fonction InitVal pour le calcul des estimations par la fonction nlme.

Le script de cette fonction est :

EstH.Pop<-function(DataSet)

{InitVal<-function(DataSet){

 xy<-sortedXyData(DataSet$LogC,DataSet$Response,DataSet)

Em<-max(xy[c(2)])

D<-NLSstClosestX(xy,Em/2)

n<-1

value<-c(Em,n,D)

value}

DataSet.nlme<-nlme(Response~Hill1(LogC,Em,n,D),DataSet,fixed=Em+n+D~1,random=Em+D+n~1,groups=~Identity,weights=varPower(),cor=corAR1(),start=c(Em=InitVal(DataSet)[c(1)],n=InitVal(DataSet)[c(2)],D=InitVal(DataSet)[c(3)]))}

        summary(EstH.Pop(Your Data))

Les intervalles de confiance à 95% de chaque paramètre sont obtenus selon le même principe : création d’une fonction CIH.par définie pour un fichier et utilisant la fonction « intervals »  prédéfinie dans R et Splus qui exécute le calcul des bornes pour un niveau de confiance de 95% selon le théorème de distribution des estimateurs des paramètres.

CI.par<-function(DataSet){intervals(EstH.Pop(DataSet))}

CI.par(Your Data)

La construction des graphiques nécessaires à la vérification des conditions de validité du modèle est programmée par les fonctions suivantes :

Diag1HGraph<function(DataSet){qqnorm(EstH.Pop(DataSet),abline=c(0,1))}

Diag2HGraph<-function(DataSet){plot(EstH.Pop(DataSet))}

Diag3HGraph<-function(DataSet){pairs(EstH.Pop(DataSet))}

         Diag1HGraph(Your Data)

         Diag2HGraph(Your Data)

         Diag3HGraph(Your Data)

3- Evolutions du modèle :

La procédure d’estimation des paramètres des courbes concentration-réponse qui vient d’être décrite correspond à  la solution la plus complète. Cependant, pour certains fichiers, ces processus n’aboutissent pas. Plusieurs causes doivent alors être examinées. Il faut tout d’abord penser à un phénomène de sur-paramétrisation, lorsque le modèle contient trop de paramètres à estimer par rapport aux nombres d’observations les procédures calculatoires ne peuvent aboutir. Il faut ainsi disposer d’au moins six courbes individuelles différentes. Deuxième source de problème : la structure d’effets aléatoires choisie. Dans la version complète exposée plus haut, un effet aléatoire est posé sur chaque paramètre or tous les paramètres d’un modèle ne sont pas forcément soumis à un effet aléatoire dépendant de chaque individu. Une telle situation peut être vérifiée en construisant les intervalles de confiance des estimations individuelles des paramètres (Pinheiro et Bates, 2000). Si l’intersection des intervalles de confiance d’un même paramètre pour tous les individus n’est pas vide, autrement dit, si ces intervalles se recoupent largement, l’effet aléatoire de ce paramètre peut être levé. La fonction « DiagRandom » construit un graphique composé (graphique en Trellis, selon les termes de Splus) des intervalles de confiance pour chaque individu et chaque paramètre, en respectant toujours le même principe de définition par un seul argument : le nom du fichier. 

Le script pour cette fonction DiagRandom est :

DiagRandom<-function(DataSet){InitVal<-function(DataSet){

                             xy<-sortedXyData(DataSet$LogC,DataSet$Response,DataSet)

                             Em<-max(xy[c(2)])

                             D<-NLSstClosestX(xy,Em/2)

                             n<-1

                         value<-c(Em,n,D)

                        value}

DataSet.lis<-nlsList(Response~Hill1(LogC,Em,n,D)|Identity,DataSet,start=c(Em=InitVal(DataSet)[c(1)],n=InitVal(DataSet)[c(2)],D=InitVal(DataSet)[c(3)]))

plot(intervals(DataSet.lis))}

Parmi les trois paramètres de l’équation de Hill, seul n peut parfois ne pas présenter d’effets aléatoires. La fonction EstH.Pop a été modifiée en EstH.Pop2 qui pose un effet aléatoire sur Em et pD2  et qui permet en de telles circonstances de régler le problème de surparamétrisation.

EstH.Pop2<-function(DataSet)

{InitVal<-function(DataSet){

 xy<-sortedXyData(DataSet$LogC,DataSet$Response,DataSet)

Em<-max(xy[c(2)])

D<-NLSstClosestX(xy,Em/2)

n<-1

value<-c(Em,n,D)

value}

DataSet.nlme<-nlme(Response~Hill1(LogC,Em,n,D),DataSet,fixed=Em+n+D~1,random=Em+D~1,groups=~Identity,weights=varPower(),cor=corAR1(),start=c(Em=InitVal(DataSet)[c(1)],n=InitVal(DataSet)[c(2)],D=InitVal(DataSet)[c(3)]))}

        summary(EstH.Pop2(Your Data))

Pour certains fichiers, la fonction EstH.Pop délivre les estimations ponctuelles des paramètres, par contre, un message d’erreur avertissant d’une matrice de variance – covariance non définie positive s’affiche lors du calcul des intervalles de confiance. Il faut alors vérifier l’estimation ponctuelle des paramètres ( et ( et leur impact sur les performances de l’ajustement du modèle. La technique consiste à établir un modèle minimal sans aucun des deux paramètres (EstH.Pop3) de le transformer en ajoutant le paramètre ( (EstH.Pop4) puis de transformer à nouveau ce dernier modèle en ajoutant le paramètre ( (EstH.Pop5). 

EstH.Pop3<-function(DataSet)

{InitVal<-function(DataSet){

 xy<-sortedXyData(DataSet$LogC,DataSet$Response,DataSet)

Em<-max(xy[c(2)])

D<-NLSstClosestX(xy,Em/2)

n<-1

value<-c(Em,n,D)

value}

DataSet.nlme<-nlme(Response~Hill1(LogC,Em,n,D),DataSet,fixed=Em+n+D~1,random=Em+D+n~1,groups=~Identity,start=c(Em=InitVal(DataSet)[c(1)],n=InitVal(DataSet)[c(2)],D=InitVal(DataSet)[c(3)]))}
EstH.Pop4<- function(DataSet){update(EstH.Pop3(DataSet), weights=varPower())}

EstH.Pop5<- function(DataSet){update(EstH.Pop3(DataSet), cor=corAR1())}

Les performances d’ajustement de ces trois modèles peuvent être contrôlées par un test des ratios de vraisemblance conduites deux à deux selon le script présenté ci-dessous. On retiendra les estimations du modèle présentant le maximum de vraisemblance significativement le plus élevé.

Comp.Mod<-function (Mod1,Mod2){anova(Mod1,Mod2)}

Comp.Mod(EstH.Pop5(DataSet),EstH.Pop4(DataSet))
Comp.Mod(EstH.Pop4(DataSet),EstH.Pop3(DataSet))
ANNEXE 2

L’estimation des paramètres pharmacologiques définis dans le modèle de la cinétique des effets comme un processus stochastique en temps continu doit être réalisée par estimation bayésienne pour modèles à effets mixtes. Rappelons l’expression du modèle :

Niveau 1 : modélisation de la réponse individuelle
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Niveau 2 : modélisation de la dispersion inter-individuelle
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où i = 1,…,M et t réel positif.

Les conditions de validité de ce modèle sont identiques à celles énoncées au chapitre précédent :

1 – les observations obtenues sur des courbes différentes sont indépendantes

2- les erreurs intra-individuelles, (1it et (2it , sont indépendamment distribuées selon une loi normale de moyenne 0 et de variances respectives (1² et (2². Elles sont indépendantes des effets aléatoires.

3 – Les effets aléatoires sont distribués selon une loi normale multivariée de moyenne 0 pour chaque paramètre et de matrice de variance-covariance : (
Par la suite l’expression de la fonction définissant pA en fonction du temps, t, sera appelée h et celle définissant E en fonction du temps, t, sera appelée f.
1- Distributions à priori des paramètres : 

Soit ( le vecteur des paramètres : 
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, selon la théorie des modèles à effets mixtes (Davidian et Giltinian ,1995) ; les distributions à priori sont définies par :

Niveau 1 : 
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Niveau 2 : 
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Les valeurs de (0 et S0 ont été obtenues en calculant les estimations individuelles des paramètres par l’estimateur des moindres carrés. (0 est le vecteur des moyennes des estimations ponctuelles des estimations individuelles et S0 est la matrice de variance-covariance de ces paramètres individuels. ( Hoff, 2009)
2- Distributions conditionnelles

Les distributions conditionnelles complètes de (, ( et (² nécessaires pour l’implémentation des chaines de Markov peuvent s’écrire (Hoff, 2009 ; et Davidian  et Giltinian,1995): 

Distribution conditionnelle complète de (
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où m = dim((0)

Distribution conditionnelle complète de (
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Distribution conditionnelle de (²
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3- Algorithme de Metropolis Hastings

L’algorithme de Metropolis Hastings permet d’approcher la distribution de ( par la construction d’une chaîne de Markov. A chaque rang s de la chaîne de Markov trois étapes sont mises en œuvre.Il s’agit , en utilisant les distributions conditionnelles précédemment établies, de :
1 – Echantillonner 
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Les chaînes de Markov ont ainsi été construites en considérant 10 000 boucles pour obtenir le régime stationnaire. Par la suite 20 000 autres boucles ont été programmées mais seulement une valeur sur 10, pour chaque paramètre, a été retenue afin de contourner la propriété de récurrence de telle chaînes et d’assurer l’indépendance des valeurs pour l’inférence de chaque paramètre ( intervalle de crédibilité et tests).
Bibliographie

Black JW, Leff P, (1983) Operational model of pharmacological agonism. Proceedings of the Royal Society of London Series B, 220: 141-162.
Bretz F, Pinheiro JC, Branson M, (2005) Combining Multiple Comparisons and Modeling Techniques in Dose Response Studies. Biometrics,  61: 738-748.

Burgen AS, (1981) Conformational changes and drug action. Fed Proc, 40:2723-2728.

Chafaï D, Concordet D, (2008) Explicit formulas for a continuous stochastic maturation model. Application to anticancer drug pharmacokinetics/pharmacodynamics. Stochastics Models, 24 : 376-400.

Chen CY, Cordeaux Y, Hill J, King JR, ( 2003) Modelling of signalling pathway via G-protein Coupled Receptors : Pathway-Dependent Agonist Potentcy and Efficacy. Bulletin of Mathematical Biology, 65: 933-958.

Danhof M, de Lange ECM, Della Pasqua OE, Ploeger BA, Voskuyl RA, ( 2008) Mechanism-based pharmacokinetic-pharmacodynamic (PK-PD) modelling in translational drug research. Trends in Pharmacological Sciences, 29 (4) : 191.

Davidian M, Giltinan DM, (1995). Nonlinear Models for Repeated Measurement Data. Chapman & Hall-CRC : New York.

Davis CS,(2002). Statistical methods for the analysis of repeated measurements. Springer Verlag. New York.

De la Cruz-Mesia R, Marshall G, (2006) Non-linear random effects models with continuous time autoregressive errors : a Bayesian approach. Statistics in medicine, 25 : 1471-1484.

De Mayer JH, Straetemans R, Schuurkes JA, Lefebvre RA, (2006) Porcine left atrial and sinoatria1 5-HT4 receptor-induced responses: fading of the response and influence of deve1opment. British Journal of Pharmacology, 147 (2): 140-157.

Efron B and Tibshirani RJ, (1993). An introduction to the bootstrap. Chapman & Hall-CRC : New York.

Giraldo J, Nuria M, Vivas B, Badia A, (2002) Assessing the (a)symmetry of concentration–effect curves : empirical versus mechanistic models. Pharmacology & Therapeutics , 95 : 21-45.

Gogny M et Desfontis JC, (2009) Eléments de pharmacologie générale – polycopié de Cours – Ecole Nationale Vétérinaire Agroalimentaire et de l’Alimentation Nantes Atlantique .
Greenhouse SW and Geisser S, (1959) On methods in the analysis on profile data. Psychometrica, 24 : 95-112

Hill AV, (1919) The possible effects of the aggregation of the molecules of haemoglobin on its dissociation curves. Journal of Physiology (London) ; 40 iv – vii
Hoff Peter D, (2009) A First Course in Bayesian Statistical Methods. Springer Texts in Statistics

Hoffman D, Kringle R, Lockwood G, Turpault S, Yow E, Mathieu G, (2005) Non linear mixed effects modelling for estimation of stready state attainment. Pharmaceutical Statistics, 4 : 15-24

Huet S, Bouvier A, Poursat M-A, Jolivet E, (2004) Statistical Tools for Nonlinear Regression : a practical guide with S-PLUS and R examples- Second Edition. Springer-Verlag: New York.

Keitz SA, Osman R, Clarke WP, Goldfarb J, Maayani S, (1990) Functionnal interactions in Smooth muscle : Kinetic Characterization of the Relaxation and Desensitization Responses to a Beta Adrenergic Agonist in the Rabbit Aorta. Journal of Pharmacology and Experimental Therapeutics, 255:650-656

Kenakin TP,(1997) Pharmacological analysis of drug-receptor interaction. 3rd ed. New York: Raven-Press; pages 1-42
Kenakin T, (2004) Principles : Receptor theory in pharmacology. TRENDS in Pharmacological Sciences, 25: 186-192.

Kenakin T, ( 2008) Overview of recepror Interactions of Agonists and Antagonists. Current Protocols in Pharmacology, 4.1.1- 4.1.24

Landry Y et Gies JP, (1993) Pharmacologie moléculaire –Mécanismes d’action des médiateurs et médicaments (2eme édition) ARNETTE Paris
Landry Y et Rival Y (2007) Dictionnaire pharmaceutique – Pharmacologie et chimie des médicaments LAVOISIER Paris.
Lindsey JK, (2004) Statistical analysis of stochastic Process in Time, Cambridge University Press – Cambridge Series in Statistical and Probabilistic Mathematics

Lindstrom MJ, Bates DM, (1990) Nonlinear Mixed Effects Models for Repeated Measures Data. Biometrics 46: 673-687

Maehle AH, (2004) “Receptives substances “: John Newport Langley (1852-1925) and his Path to a Receptor Theory of Drug Action. Medical History, 48 : 153-174

Mallem MY, Gogny M, Gautier F, Bucas V, Desfontis JC, ( 2003) Evaluation of beta3-adrenoceptor-mediated relaxation in intact and endotoxin-treated equine digital veins.American Journal of Veterinary Research, 64(6):708-14.

Mallem MY, Toumaniantz G, Serpillon S, Gautier F, Gogny M, Desfontis JC, Gauthier C, (2004) Impairment of the low-affinity state beta1-adrenoceptor-induced relaxation in spontaneously hypertensive rats.British Journal of Pharmacology, 143(5):599-605. 

Mallem MY, Holopherne D, Reculeau O, Le Coz O, Desfontis J-C, Gogny M, (2005) β-Adrenoceptor-mediated vascular relaxation in spontaneously hypertensive rats. Autonomic Neuroscience, 118 : 61-67.

Mallem MY, Thuleau A, Noireaud J, Desfontis JC, Gogny M,( . 2010) Evaluation of the role of superoxide anions in endotoxin-induced impairment of β-adrenoceptors-mediated vasodilation in equine digital veins. American Journal of Veterinary Research, 71: 773-779.

Neubig RR, Spedding M, Kenakin T, Christopoulos A, ( 2003) International Union of Pharmacology Committee on Receptor Nomenclature and Drug Classification. XXXVIII. Update on Terms and Symbols in Quantitative Pharmacology. Pharmacological reviews, 55: 597-606.

Onaran HO, Costa T, (1997) Agonist efficacy and Allosteric Models of receptor. Action Annales of New York Academy of Sciences, 812: 98-115
Pinheiro JC, Bates DM, (2000). Mixed-Effects Models in S and S-Plus. Springer-Verlag : New York.
R Development Core Team (2007). R: A language and environment for statistical computing. R Foundation for Statistical Computing,Vienna, Austria. ISBN 3-900051-07-0, URL http://www.R-project.org.

Samama P, Cotecchia S, Lefkowitz RJ, (1993) A mutation –induced activated state of the beta 2-adrenergic receptor.Extending the ternary complex model. J Biol Chem , 268(7):4625-36

Van der Graaf PH, Schoemaker RC, (1999) Analysis of asymetry of agonist concentration–effect curves. Journal of Pharmacology and Toxicology, 41:107-115

Veitl M, Schweiger U, Berger ML, (1997) Stochastic simulation of Ligand-Receptor Interaction . Computers and Biomedical research, 30 : 427-450

Verotta D (2010) Fractional dynamics pharmacokinetics–pharmacodynamics models. Journal of Pharmacokinetic and Pharmacodynamy, 37 : 257-276
Weiss J.M., Morgan P.H., Lutz M. W., Kenakin T.P. (1996) The cubic ternary complex receptor-Occupancy Model I. Model Description. Journal of theoretical Biology, 178: 151-167

Weiss JM, Morgan PH, Lutz M W, Kenakin TP , (1996) The cubic ternary complex receptor-Occupancy Model II. Understanding Apparent Affinity. Journal of theoretical Biology, 178 : 169-182

Weiss JM, Morgan PH, Lutz M W, Kenakin TP , (1996) The cubic ternary complex receptor-Occupancy Model III. Resurrecting Efficacy. Journal of theoretical Biology, 181 : 381-397

Liste des Figures

Figure 1-1 : Illustration d’un antagonisme non compétitif

7
Figure 1-2 : Illustration d’un antagonisme compétitif

8
Figure 1-3 : Schéma des interactions drogue – récepteur
11
Figure2-1 : Tracé original d’une courbe concentration-réponse à l’acétylcholine obtenue sur une aorte de rat SHR
20
Figure 2-2 : Principe de relevé des valeurs pour une courbe concentration réponse à l’acétylcholine obtenue sur une aorte de rat SHR
20
Figure 2-3  : Courbe concentration- réponse obtenue pour un anneau d’aorte soumis à des concentrations croissantes et cumulées d’acétylcholine.
21
Figure 2-4 : Courbes concentration-réponse cumulatives à l’ACH obtenues sur six anneaux d’aorte de rat.
27
Figure 2-5: Intervalles de confiance à 95% des paramètres individuels ; dans chacun des cadres sont affichés les intervalles de confiance individuels d’un même paramètre
28
Figure 2-6 : Graphiques de diagnostic de la normalité(à gauche) et de l’indépendance des résidus (à droite) pour les courbes de relaxation à l’acétylcholine obtenues sur des anneaux d’aorte de rat SHR..
28
Figure 2-7 : Courbes estimées : pour chaque anneau d’aorte marqué par son numéro dans l’expérimentation la courbe rose représente la courbe estimée individuelle , la courbe en bleu représente la courbe estimée pour la population ( courbe des effets fixes)
30
Figure2-8 :Courbes concentration-réponse cumulatives à l’acétylcholine obtenues sur six anneaux de veines digitées de cheval
32
Figure 2-9 :. Graphiques de diagnostic de la normalité ( à gauche) et de l’indépendance ( à droite) des résidus pour les courbes de relaxation à  l’ACH obtenues sur les VDC
32
Figure 2-10 : Courbes concentration-réponse cumulatives à la BK obtenues sur six anneaux de VDC
34
Figure 2-11 : Graphiques de diagnostic de la normalité ( à gauche) et de l’indépendance ( à droite) des résidus pour les courbes de relaxation à la BK sur les VDC.
35
Figure3-1 : Schéma de relevé des valeurs 
40
Figure 3-2 : Logarithme décimal des concentrations de BK en fonction du temps pour chaque anneau de VDC
41
Figure 3-3 : Réponse à la BK en fonction du temps pour chaque anneau de VDC
41
Figure 3-4 : Nuage de points (ln(V); ln(Effet)) construit pour chaque anneau de VDC relaxé à la BK
43
Figure 3-5 :Tracé d’une courbe de l’effet en fonction du temps obtenue pour les paramètres : Em=100, ( = 1, ( = 0.7, tin=5,05 et Ein  =46,8
46
Figure 3-6 : Simulation de courbes concentration réponses selon le modèle cinétique pour des valeurs croissantes de pA tous autres paramètres constants
49
Figure 3-7 : Simulation de courbes concentration réponses selon le modèle cinétique pour des valeurs croissantes de ( tous autres paramètres constants
50
Figure 3-8 : Simulation de courbes concentration réponses selon le modèle cinétique pour des valeurs croissantes de ( tous autres paramètres constants
51
Figure 3-9 : Courbes concentration réponse simulées pour différentes valeurs de Em, ( et (. pA0 et ( étant maintenus constants
52
Liste des tableaux

Tableau 2-1 : Estimations des paramètres de l’équation de Hill obtenues par les procédures nlme sur des anneaux d’aorte de rat WKY relaxés à l’isoprénaline en absence ou en présence de nadolol
26
Tableau 2-2 : Estimation des effets fixes du modèle complet d’étude de la relaxation d’aorte de rat sous l’effet d’isoprénaline en présence ou en absence de nadolol
27
Tableau 2-3 Estimation des paramètres du modèle à effets mixtes construit avec l’équation de Hill pour les courbes de relaxation à l’acétylcholine obtenues sur des anneaux d’aorte de rat SHR
29
Tableau 2-4:  Estimation des paramètres du modèle à effets mixtes construit avec la fonction de Richards pour les courbes de relaxation à l’acétylcholine obtenues sur des anneaux d’aorte de rat SHR
29
Tableau 2-5:  Estimation des paramètres du modèle à effets mixtes construit avec l’équation de Hill  pour les courbes de relaxation au NPS obtenues sur des anneaux d’aorte de rat SHR
30
Tableau 2-6:  Estimation des paramètres du modèle à effets mixtes construit avec la fonction de Richards pour les courbes de relaxation au NPS obtenues sur des anneaux d’aorte de rat SHR
31
Tableau 2-7: Estimations des paramètres du modèle à effets mixtes construit avec la fonction de Hill pour les courbes de relaxation à l’ACH obtenues sur VDC
33
Tableau 2-8 : Estimations ponctuelles et intervalles de confiance par bootstrap des paramètres de la fonction de Hill pour des courbes de relaxation à l’ACH obtenues sur des VDC
33
Tableau 2-9 : Estimations ponctuelles et intervalles de confiance du modèle à effets mixtes construit pour les courbes de relaxation à la BK obtenues sur VDC
34

Tableau 2-10 : Estimations ponctuelles et intervalles de confiance par bootstrap des paramètres de la fonction de Hill pour des courbes de relaxation à la BK obtenues sur des VDC.
35
Tableau 3-1 : Estimation et comparaison des paramètres du modèle de cinétique de relaxation à  l’acétylcholine et au NPS obtenue sur des aortes de rat
53
Tableau 3-2 : Estimation et comparaison des paramètres du modèle de cinétique de relaxation à l’acétylcholine et à la bradykinine obtenue sur les  veines digitées de cheval
54
Tableau 4-1 : Principaux résultats d’estimation des paramètres pharmacologiques définis par chacun des deux modèles
61
Tableau 4-2 : Tableau comparatif du modèle classique et du modèle cinétique pour l’analyse des interactions drogue-récepteur
62
� EMBED PowerPoint.Slide.8  ���





� EMBED PowerPoint.Slide.8  ���





� EMBED SPLUSGraphSheetFileType  ���





� EMBED SPLUSGraphSheetFileType  ���








[image: image117.emf]-10 -9 -8 -7 -6 -5

0

20

40

60

80

100

pA

Réponse 

gamma = 0.5

gamma = 0.9 

gamma = 1

gamma=1.5

gamma = 2

gamma = 2.5

[image: image118.emf]-10 -9 -8 -7 -6 -5

0

20

40

60

80

100

pA

Réponse 

Em=70, gamma=2, lambda=0.2

Em=85, gamma=0.5, lambda=0.5 

Em=95, gamma=0.9, lambda=0.4

Em=100, gamma=0.8, lambda=3

[image: image119.emf]0 5 10 15 20

-

9

-

8

-

7

-

6

Courbe 1

Temps

logC

0 5 10 15 20

-

9

-

8

-

7

-

6

Courbe 2

Temps

logC

0 5 10 15 20

-

9

-

8

-

7

-

6

Courbe 3

Temps

logC

0 5 10 15 20

-

9

-

8

-

7

-

6

Courbe 4

Temps

logC

0 5 10 15 20

-

9

-

8

-

7

-

6

Courbe 5

Temps

logC

0 5 10 15 20

-

9

-

8

-

7

-

6

Courbe 6

Temps

logC

0 5 10 15 20

-

9

-

8

-

7

-

6

Courbe 1

Temps

logC

0 5 10 15 20

-

9

-

8

-

7

-

6

Courbe 2

Temps

logC

0 5 10 15 20

-

9

-

8

-

7

-

6

Courbe 3

Temps

logC

0 5 10 15 20

-

9

-

8

-

7

-

6

Courbe 4

Temps

logC

0 5 10 15 20

-

9

-

8

-

7

0 5 10 15 20

-

9

-

8

-

7

-

6

Courbe 1

Temps

logC

0 5 10 15 20

-

9

-

8

-

7

-

6

Courbe 2

Temps

logC

0 5 10 15 20

-

9

-

8

-

7

-

6

Courbe 3

Temps

logC

0 5 10 15 20

-

9

-

8

-

7

-

6

Courbe 4

Temps

logC

0 5 10 15 20

-

9

-

8

-

7

-

6

Courbe 5

Temps

logC

0 5 10 15 20

-

9

-

8

-

7

-

6

Courbe 6

Temps

logC

[image: image120.emf]Courbe1

ln(Effet)

ln(V)

-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5

-

1.5

-

0.5

Courbe2

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

-

1.0

0.0

Courbe3

-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

-

1.5

-

0.5

0.5

Courbe4

-1.0 -0.5 0.0 0.5

-

2.0

-

1.0

0.0

Courbe5

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

-

1.5

-

0.5

Courbe6

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

-

1.5

-

0.5

ln(V)

ln(V)

ln(V)

ln(V)

ln(V)

ln(Effet)

ln(Effet)

ln(Effet)

ln(Effet)

ln(Effet)

Courbe1

ln(Effet)

ln(V)

-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5

-

1.5

-

0.5

Courbe2

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

-

1.0

0.0

Courbe3

-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

-

1.5

-

0.5

0.5

Courbe4

-1.0 -0.5 0.0 0.5

-

2.0

-

1.0

0.0

Courbe5

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

-

1.5

-

0.5

Courbe6

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

-

1.5

-

0.5

ln(V)

ln(V)

ln(V)

ln(V)

ln(V)

ln(Effet)

ln(Effet)

ln(Effet)

ln(Effet)

ln(Effet)

[image: image121.emf]0 5 10 15

0

20

40

60

80

100

Temps

Effet

t

in

E

in

0 5 10 15

0

20

40

60

80

100

Temps

Effet

t

in

E

in

_1345412820.ppt


















Tension ( en grammes)

Temps

10-9

10-7

10 -5,5

Pré-contraction 

Phényléphrine

Injection de concentrations cumulées croissantes



















Pr

é

contraction

Ph

é

lyl

é

phrine

10

-

9

10 

-

5

Injection des concentrations cumul

é

es croissantes



















Pr

é

contraction

Ph

é

lyl

é

phrine

10

-

9

10 

-

5

Injection des concentrations cumul

é

es croissantes









I

29

0%

101

140.00

15000
P

18000

[y







_1346766232.unknown

_1347046095.unknown

_1347104741.unknown

_1347106207.unknown

_1347106218.unknown

_1347107129.unknown

_1347106183.unknown

_1347046371.unknown

_1347104575.unknown

_1347054902.unknown

_1347046204.unknown

_1346825592.unknown

_1347045457.unknown

_1347045993.unknown

_1346845899.bin

_1347045427.unknown

_1346845884.bin

_1346768972.unknown

_1346769227.unknown

_1346825305.unknown

_1346766282.unknown

_1346686481.unknown

_1346761712.unknown

_1346766188.unknown

_1346766212.unknown

_1346763114.unknown

_1346761678.unknown

_1346761699.unknown

_1346743211.unknown

_1346743359.unknown

_1346688582.unknown

_1346674346.unknown

_1346681120.unknown

_1346682843.unknown

_1346676983.unknown

_1346668647.unknown

_1346668896.unknown

_1346668947.unknown

_1345614023.ppt












R

A 

A





GMPc



Relaxation









Temps

Application de la concentration

Fin de production de relaxation 









Cellule endothéliale

Cellule musculaire lisse








_1345614813.ppt


10

-

7

10

-

6,5



Amplitude 

tension

Intervalle de temps

10

-

7

10

-

6,5


























_1345412840.ppt












10-9

Marques des injections

10-7,5

10-7

Relaxation pour la concentration 10-7,5

Relaxation pour la concentration 10-7













-














_1344356255.unknown

_1344914068.unknown

_1344951575.unknown

_1344955452.unknown

_1345412663.ppt




























































































NO synthétase

Ca - Calmoduline

L-Arginine





NO







Bradykinine

Acétylcholine 

NO



GC inactive

GC active





GTP

GMPc

Protéines cibles

Relaxation







NO

Gluthation réductase

Nitroprussiate de Na







Cellule endothéliale

Cellule musculaire lisse



Ca 2+

L-Arginine

Citruline







NO























(M3)

(B2)








_1345011990.unknown

_1344955412.unknown

_1344915496.unknown

_1344915516.unknown

_1344951361.unknown

_1344915469.unknown

_1344690675.unknown

_1344829307.unknown

_1344829318.unknown

_1344829331.unknown

_1344829290.unknown

_1344356401.unknown

_1344494606.unknown

_1343492791.unknown

_1343535436.unknown

_1343538209.unknown

_1344047405.unknown

_1344058994.unknown

_1344060774.unknown

_1344060868.unknown

_1344059673.unknown

_1344047661.unknown

_1343762769.unknown

_1343537276.unknown

_1343537872.unknown

_1343537078.unknown

_1343499403.unknown

_1343534451.unknown

_1343496748.unknown

_1341838345.unknown

_1343486333.unknown

_1343486730.unknown

_1343485848.unknown

_1341739594.unknown

_1341836209.unknown

_1341836638.unknown

_1341837952.unknown

_1341836571.unknown

_1341823682.unknown

_1341739355.unknown

