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Biomarqueurs et modélisation du risque
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1. Biomarqueurs pour evaluer le risque génotoxique de
populations humaines

e Apport de la modélisation dans I'analyse de données

2. Modélisation pour prédire le devenir des xénobiotiques
dans I'organisme et estimer la valeur de biomarqueurs

e Modeles PBTK

3. Optimisation d’'un programme de surveillance
e Outils d’aide a la décision en contexte incertain



Surveillance biologique des expositions (SBE),
ou biomonitoring des populations
en santeé au travail et sante environnementale

Identification et mesure des Détection et évaluation
substances de I'environnement d'effets biologiques
ou de leurs métabolites dans précoces et réversibles
les tissus, les excrétas, les (le plus souvent), dus a
sécrétions ou I'air expiré des une substance de
personnes exposées 'environnement

Indicateurs biologiques (blomarqueurs)

ok (IBE) \ /

OBJECTIF

Evaluer I'exposition et les risques pour la santé, en comparant
les valeurs mesurées a des références appropriées




Biomarqueurs et risque cancerogene

(génotoxique)
Biomarqueurs de susceptibilité (polymorphismes génétiques)
métabolisme réparation des lésions ADN /apoptose

i J i b 1

Expo |Dose interne = Dose biologique =Lesions ADN =Mutations = "

effective (+ réparables)
Biomarqueurs d’exposition Biomarqueurs d’effet génotoxique
- . T——
~ Mutagénicité Cometes Ry N
Dosage urinaire j’f.','_.- Aberrations
substances (test d’Ames) Adduits e chromosomiques
ou métabolites : Protéines, ADN
BIOMETROLOGIE

5
~ EXAMENS RADIOTOXICOLOGIQUES



Biomarqueurs pour évaluer le
risque génotoxique de populations
humaines

e Apport de la modélisation dans
I'analyse de données



Test des micronoyaux sur
lymphocytes associé a I'hybridation in

situ fluorescente (FISH) de
pancentromeériques
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Facteurs environnementaux

Facteurs individuels



Cytogenetic monitoring by use of the micronucleus 40 +
assay among hospital workers exposed to low doses of

lonizing radiation. - %
Sari-Minodier |, et al. Mutat Res, 2007, 629 : 111-121.

X

132 personnels hospitaliers exposés aux Rl
vs 69 témoins

15

Taux de lymphocytes micronucléés
significativement plus élevé chez les
exposés que chez les témoins J

LBMN (%o)
>
|
———

14.9%0 £ 8.1
vs 11.8%. + 6.5 1 l
Ecart 3.1 %. mais fort recouvrement - :

0 | |
mmmm) €St-ce significatif ou est-ce I'effet témoins exposés
d’autres facteurs ? (69) (132)




Heureusement, il y a la
modelisation statistique |

I. Sari-Minodier et al. / Mutation Research 629 (2007) 111-121 117
Table 3
Multiple linear regression analysis of BMCR
Genotoxic endpoint Independent variables® Regression coefficients Partial correlation Adjusted R? P-value
Standardized Unstandardized coefficients
Béta B (S.E.)
0.254
BMCR Occupational radiation exposure 0.158 2.553 (1.010) 0.178 0.012
Age 0.316 0.282 (0.056) 0.341 0.000
Gender 0.357 6.853 (1.195)| 0.380 0.000
Familial cancer history 0.108 1.711 (1.000) 0.122 0.089
Smoking status Excluded variable
Medical irradiation Excluded variable

Backward multiple linear regression analysis; the significance level for entry into the model was 0.05; the significance level for being retained in
the model was 0.10; bold numbers: statistical significance (P <0.05).

% Independent variables introduced into the model: occupational radiation exposure categorized as controls (0) or exposed (1); age (in years);
gender categorized as male (1) or female (2); familial cancer history categorized as: absence (0) or presence (1); smoking status categorized as non
smoker (0) or current smoker (1); medical irradiation during the last year (in mSv).
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1. Sari-Minodier et al. / Mutation Research 629 (2007) 111-121 117

Table 3
Multiple linear regression analysis of BMCR
Genotoxic endpoint Independent variables® Regression coefficients Partial correlation Adjusted R? P-value
Standardized Unstandardized coefficients
Béta B (S.E.)
N\
BMCR Occupational radiation exposure 2.553 (1.010) 0.012
Age 0.282 (0.056) 0.000
Gender 6.853 (1.195)| 0.000
Familial cancer history 1.711 (1.000) 0.089

Smoking status

Medical irradiation Excluded varidble

Backward multiple linear regression analysis; the Significance level for enly into the model was 0.05;

e significance level for being retained in
the model was 0.10; bold numbers: statistical sigpificance (< 0.03).

4 Independent variables introduced into the plodel: occuﬂtalional radiation exXposure categorized as controls (0) or exposed (1); age (in years);
gender categorized as male (1) or female (2); fAmilial cancef history categorized as\absence (0)0r presence (1); smoking status categorized as non

smoker (0) or current smoker (1); medical irradiation during the last year\in mSv).

(a

Modeéle Linéaire : BMCR* = oc(éOCC* + Olyge AgE” +§gen EN* + oy,,, FAM* + erreur

Peu de différence entre les 3 standardisés et les corréla}iéns partielles => variables explicatives peu corrélées

v
Théoréme de la variance : V(BMCR*) V(E(BMCR*|M)) + E(V(BMCR*|M))
réalité = modeéle + erreur
1 0.254 + 1-0.254

V(E(BMCR*)) =V(E(BMCR*|Occ*))+V(E(BMCR|Age*))+V(E(BMCR*|gen*))+V(E(BMCR*|Fam*)) +E(V(BMCR*|M))

1 ~ 0.162 + 0.322 + 0.362 + 0.112 + 0.75

E(BMCR*|Occ=1)) — E(BMCR*|Occ =0) ~ 0.16

11
E(BMCR|Occ=1)) — E(BMCR|Occ =0) ~ 2.55 %, a comparer a 3.1 %o



1. Sari-Minodier et al. / Mutation Research 629 (2007) 111-121 117

Table 3 R2 faible mais significatif
Multiple linear regression analysis of BMCR modéle qualltatlf * pl’édICtIf
Genotoxic endpoint Independent variables® Regression coefficients Partial correlation Adjustd R? P-value
Standardized Unstandardized coefficients
Béta B (S.E.) /\
BMCR Occupational radiation exposure 0.012
Age 0.000
Gender 0.000
Familial cancer history 0.089
Smoking status
Medical irradiation 7\
Backward multiple linear regression analysis; the significance level for entry into the 1 sA.05; significance level for being etained in

the model was 0.10; bold numbers: statistical significance (P <0.05).

4 Independent variables introduced into the model: occupational radiation exposure ¢ ized as controls (0)
gender categorized as male (1) or female (2); familial cancer history categorized as: absence (0) b presence (1); smoki
smoker (0) or current smoker (1); medical irradiation during the last year (in mSyx

exposed (1); agg¢ (in years);
status categprized as non

Significativité des coefficients : Evaluer I'erreur et le ratio modéle/erre

Variance / ddl = 0.75/196 = 0.004 => erreur/ddl =0.06 * B/p* = Béta (S.E.)

V(E(BMCR*)) =V(E(BMCR*|Occ))+V(E(BMCR*|Age))+V(E(BMCR*|gen))+V(E(BMCR*|Fam)) + E(V(BMCR*|M))

Modele 0.25 ~ 0.162 + 0.322 + 0.362 + 0.112
Erreur 0.75 ~ 0.004 par ddl
Ratio Modéle/Erreur : 6 26 33 3

12
Pvalue 1.2% <0.1% <0.1% 8.9%




Exemple 2

o Modélisation toxicocinétique a base
physiologique (PBPK ou PBTK)

== Journal Journal of Occupational and Environmental Hygiene
Publication details, including instructions for authors and subscription information:
http:/fwww_informaworld .com/smpp/title-content=t7 13657996

The Effect of Workload on Biological Monitoring of Occupational Exposure to
Toluene and N-Hexane: Contribution of Physiologically Based Toxicokinetic
N THIS I5SLE M OdE|II'Ig

Iréne Sari-Minodier *; Ginette Truchon ®; Ginette Charest-Tardif  Anick Bérubé *: Robert Tardif 2

2 Groupe de recherche interdisciplinaire en santé, Département de santé environnementale et santé au
travail, Université de Montréal, Québec, Canada ® Service de médecine et sante au fravail, Laboratoire de
biogenotoxicologie et mutagenése environnementale (EA 1784, FR 3098 ECCOREVY), Faculté de médecine,
Aix-Marseille Université, Marseille, France © Institut de recherche Robert-Sauvé en santé et en séecurité du
travail (IRSST), Montreal, Quéebec, Canada

First Published on: 01 July 2009
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Modele PBPK Toluene (TOL)
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o Parametres
e physico-chimiques (coefficients
de partage++),
e biochimiques,
e physiologiques
o Simulations (logiciel
AcslIXtreme®, AEgis Technologies)
e individu type (70 kg) exposé par
voie respiratoire 8h/j, 5j/7
e 3 niveaux de charge physique :
repos, 25 W, 50 W
o Biomarqueurs:

e TOL air alvéolaire (TOL-A), sang
veineux (TOL-V), urine (TOL-U)

e ortho-crésol (O-Cr) urinaire

14



Ajustement et Validation du modele

Etude Tardif et al. (1998) : 4 volontaires exposés au repos a diverses
concentrations de toluene. Dosage urinaire d’ortho-crésol (O-Cr)

Comparison of O-Cr simulated concentrations
with experimental data (end of 7-hour exposure)

1.0

0.9 -
0.8 |
0.7 +

06 T * + observed
g:i . L simulated
03 | / |
0.2 4 N
0.1 —* 1

0.0

O-Cr (mg/g créat)

0 10 20 30 40 50 60
TOLUENE (ppm)

Variance de I'O-Cr = variance des simulations + variance erreur R2~1 Trés bon modéle explicatif

Les parametres du modele PBPK sont ajustés sur des données en ayant fait des choix de modéles (ex.
modeéles a variables latentes pour distinguer la variabilité individuelle des caractéristiques especes) et en
utilisant des algorithmes d’identification paramétriques (ex maximum de vraisemblance)

La validation d'un modéle PBPK permet d’étendre le domaine d’utilisation comme par exemple tenir
compte de l'effort physique

15



Simulation du toluene sanguin sur la
semaine du travail, a différents niveaux

de charge physique

blood (mg/l)

TOL in
o o ©
N b~ O

o
o

() — — — —
o o N B~ O
| | |

Toluene in venous blood

(50 ppm exposure 8h/day, 5 days/week)

Workload
(12h/day and 12h rest):
Rest

~25W
50 W

—

BEI ACGIH
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Comparaisons du Toluéne urinaire entre :
simulations PBPK (50ppm/20ppm ; activité/repos)
et études de terrain chez travailleurs exposés

Simulation of urine TOL concentration
(end of last shift of workweek)

= 120 -
=S 100 -
[} N
c 80 + @ 20 ppm
S 60| v = 50 ppm
c r
=40 T ”
= L - N R - L
8 1 J 7/
0+ ‘ ‘ =

Rest 25 watts 50 watts Field studies' (n=14)

* Asakawa 1999 ; Ducos 2008 ; Fustinoni 2000 ; Ghittori 1987 ; Ghittori 2004 ;
Inoue 1998 ; Kawai 1993, 1994, 1996, 2008 ; Monster 1993, Ogata 1999,

Takeuchi 2002, Ukai 2007 -



o Optimisation d’'un programme de surveillance

18



Evaluer la performance d’'un programme de suivi dosimetrique :
la Dose Minimale Détectable

Facteurs « environnementaux » , « individuels » , « erreurs de mesure »

modeles biocinétiques
Conditions d’incorporation ®
(L

\ gﬁ
‘ M: >
Mesure d’échantillons /

incorporation modéle biocinétique date de contamination

: i

D=ixe(l)

Evaluer la dose minimale
détectable

activité mesurée
M

19



Principes de la théorie de I'information

Vraisemblance ou
information contingente

Données
D= {X(1), x@ .. X(n)}

4

Modéle statistique
£(D|6)

Connaissance a priori ou
information générique

4

' 71,(0)

Mise a jour de la
connaissance ou

/\ # fusion d’information

(6| D) - TUC1OPO)
Ex : prévalence d’une P(D)
maladie

Ex : observations de
symptomes, résultats
d’analyse

Connaissance a posteriori
ou inférence

' 71(6]D)

Ex : diagnostic médical



Représentation et traitement de I'information

Mesures g Modele biocinétique B
Dose estimeée
Variables
d’exposition dep neg
\_ 1
0 .
oppositio 2 3 4
indep
l . | GB l . | _ indépendance |
= — 7
1 2 1 2 0 K
Représentation de traitement des 2 3 4
I'information dépendances cumul dep pos
ignorance 0,5
., 1N
2 3 4
Uniforme 5 1/unif0rme

. —

1

N
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Outils de représentation et de traitement de I'information

Propagation directe

Spécification du probléme
Représentation Modele Variables
Elicitation et Variablfes (ou processus de d'intérét Fusion et
Evalliztion d’entrée mesure) agrégation
d’'information A d’'information
L A
A )




DMD (mSv)

Evaluation d’un programme de suivi dosimétrique
(These IRSN&Areva d’Estelle Davesne)

120 |
o Programmes du moins au plus sensible :
100 urine, T =180 j
selles, T =360 j
30 urine puis selles, T=180j
selles puis urine, T = 180 |
selles, T =180 j
60 urine + selles, T = 180 |
selles, T =90 j
40
20
1 mSv z I I I :
0
T =360], T=180], T=180], T=180], T=180], T=180], T=90j,
selles selles urine selles puis urine puis urine + selles
urine selles selles
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Biomarqueurs et modélisation du risque
Conclusions

Décrire et predire la toxicocinétique d’'une substance
Etudier la variabilité individuelle

Prendre en compte des facteurs non contrélables
D’ou diverses applications en evaluation des risques

O O O O

Pour améliorer la compréhension et I'évaluation du risque, utilisation
de modeles de représentation et traitement de I'information
(quelques logiciels : SUNSET/IRSN, HyRisk/BRGM,
RAMAS/EPA ...)

24




Travail interdisciplinaire et collaboratif

conditions de travail, suivi médical, métrologie, biologie,
dosimétrie, ...

théorie de I'information (recherche opérationnelle
intelligence artificielle, statistique)

Von Neumann :

« Si les gens ne croient pas que les mathematiques sont
simples, c’est uniquement parce qu'ils ne realisent pas a
quel point la vie est compliquée »
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