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Résumé

L'évaluation de la toxicité des produits chimiques passe par une étude de leur
toxicocinétique. Cette derniére vise a établir un lien entre I'exposition a hsarste

toxique et la quantité de celle-ci atteignant les tissus cibles de l'actigueo@our ce

faire, I'expérimentation recueille des données de distribution spatiale et temgerklle
substance dans l'organisme étudié (par exemple, des mesures de concentration sanguine
en différents instants). |l est ensuite possible de construire des modélematiafineés
paramétrés (modéles toxicocinétiques) pour caractériser la relation entre |'empeiditi

quantité interne de toxique. Ces modéles sont généralement des modeles
compartimentaux et reposent fréquemment sur une description physiologique de
l'organisme. Des traitements statistiques appropriés permettent d'ajusterdedssnao

l'aide des données expérimentales. Nous décrivons comment l'analyse bayésienne permet
de prendre en compte et d'estimer l'incertitude et la variabilité inhérentes aux données
toxicocinétiques. Elle intégre linformation disponibke priori sur la valeur des
paramétres, limitant, de ce fait, le nombre d'expositions expérimentales nécessaires. Le
processus bayésien d'analyse de données comprend l'estimation des paramétres
(calibration), la vérification et la validation des modéles. Ce procgmsitsensuite étre
complété par le choix entre plusieurs modéles construits a partir d'hypothesestégféren
l'optimisation de nouveaux protocoles expérimentaux. Une illustration de l'approche
bayésienne est proposée pour le cas du 1,3-butadiéne, substance chimique considérée

comme potentiellement carcinogene pour I'humain.

Mots-Clés : Modeles toxicocinetiques
Statistique bayésienne
Simulations stochastiques

1,3-Butadiéne
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Summary

Risk assessment for chemicals calls for toxicokinetic study to establisk hetween
exposure and the quantity reaching target tissues or cells. To characterifiakthis
experimental data on the spatiotemporal distribution of the substance in theelmdy (
blood concentrations at various times) can be collected, and analyzed with parametric
models (called toxicokinetic, TK, models). These models are generally comparimental
and can be based on physiology (PBTK models). Adequate statistical treatment allows
fitting of TK/PBTK models to the data. Bayesian analysis, in particuiéees into
account and estimates uncertainty and variability inherent to TK data. In thatfoak,

prior information on parameter values can be integrated in the estimation procedure,
limiting the need for experimental exposures. In this paper, we detail the Bayesia
process of TK analysis, including parameter estimation (or calibration), cheakihg
validation of models. The process can be completed with model choice between
competing models, or with the optimal design of experimental protocols. For an
illustration, we analyze and model the toxicokinetics of 1,3-butadiene, a potential

carcinogen for humans.

Keywords: Toxicokinetic modeling
Bayesian statistics
Stochastic simulations

1,3-Butadiene
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Introduction

Les études toxicologiques ont pour objectif de comprendre et quantifier le tien en
I'exposition & une substance chimique et les effets qui en découlent. L'établissement de ce
lien rend possible I'évaluation et la prédiction des risques encourus par leatipopul
exposées a un agent toxique. La représentation du mécanisme d'intoxication ressort de
deux disciplines : la toxicocinétique (description spatiale et temporelle de la concentration
de la substance dans l'organisme) et la toxicodynamie (détermination de la sxiréon

la concentration interne et I’effet résultant). Cet article fait le point sur l'analyse
statistigue de donnédsxicocinétiques Il prolonge la revue de la question faite par
Bernillon et Bois [1], traitant essentiellement de la spécification efadealibration
bayésienne des modeles.

Les données disponibles au moment de répondre a une guestion toxicologique peuvent
étre classées en trois catégories : les résultats d'expérimentations ancierdadiséms r
spécifiguement pour répondre a la question, les covariables et l'inforragtiai.

- Les données expérimentales toxicocinétiqgues consistent en des mesures de
concentrations ou de quantités de substance relevées en divers tissus ou fluides
biologiques, au cours du temps, chez des animaux ou des volontaires humains
exposés (voir Figure 2). Elles peuvent avoir été collectées lors d'études
précédentes ou pour répondre a la question posée. L'expérimentation, si elle est
nécessaire, doit respecter des contraintes éthiques et financiéres, quiefoes
données toxicologiques sont assez éparses et obtenues sur une partie de la
population concernée.

- Les covariables sont des caractéristiques directement mesurables sur les sujets
avec une erreur négligeable. Typiguement, elles incluent I'dge, la masse
corporelle, et le sexe des sujets considérés.

- Pour dautres caractéristiques physiologiques (tels que le volume des organes ou

les flux sanguins), des intervalles de valeurs plausibles sont souvent disponibles
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dans la littérature [2,3]. Ces informations, ditea priori", proviennent

d'observations ou d'expérimentatidnsvitro ou in vivo antérieures et constituent

une large part du corpus des connaissances en toxicologie.
Le rble des covariables et des informatianspriori differe de celui des données
expérimentales toxicocinétiques. Alors que les premieres renseignent plus ou moins
directement sur la valeur des caractéristiques spécifigues des sujets, les données
expérimentales informent indirectement sur les paramétres de la biodistributEpedée
considéré. La volonté, ou méme la nécessité scientifique, de prendre en compte
I'ensemble des informations disponibles et leurs incertitudes aménent a analyser les
données toxicocinétiques dans un contexte statistique bajégerin tel traitement ne
peut se passer de modeles mathématiques.
Les modéles toxicocinétiqgues sont des outils mathématiques capables de décrire la
distribution locale et temporelle d'un agent dans un organisme en fonction de ses
caractéristiquef7-9]. lls peuvent donc faire le lien entre covariables, donagetori et
données expérimentales. Ces modeéles simplifient la complexité physiologique en divisant
le corps en "compartiments" et en considérant que les substances se distribuent
uniformément a l'intérieur de chaque compartiment [10]. Pour autant que lairstruct
anatomo-physiologique du corps soit sensiblement la méme pour les individus d'une
méme espece, de tels modeles sont capables de décrire la toxicocinétique d'aneesubst
pour tous les sujets d'une population. Les différences entre individus peuvent ensuite
s'expliquer par des valeurs de parametres différentes d'un sujet a l'autre.
Un modele adapté a l'analyse de données toxicocinétique se construit en pliegests et
Dans un premier temps, la formulation d'’hypothéses amene a structurer le modéle global
et & en définir le domaine de validité. L'étape suivante consiste a construire un modeéle
détaillant le processus de distribution dans le corps. La modélisation doit ensuite étr
complétée par un modéle statistique tenant compte des incertitudes de mesure at/ou de |

variabilité entre les observations de différents individus. Dans un bagésien, une fois
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le modéle global construit, les informations disponitdegriori sont rassemblées pour
assigner des distributions de probabilité aux paramétres. Ces distributions samet ensui
mises a jour a partir des données observées. Cette étape constitue la "calibration" du
modéle. Les étapes suivantes concernent la vérification de l'adéquation du modéle (en
comparant ses prédictions sur le jeu de données ayant servi a calibrer le modele, par
exemple), sa validation, et éventuellement, la redéfinition de son domaine de validité. S
plusieurs modéles ont été définis et validés, il est possible de les companettant en

place une procédure de choix de modéle. Enfin, le modéle choisi peut étre inclus dans une
procédure d'optimisation d'un plan expérimental pour permettre de collecter de nouvelles
données de fagon optimale. Par la suite, les nouvelles données peuvent étre reprises dans
le processus et permettre une nouvelle calibration. Ce processus global est résumé Figure

1. Cet article, explicite, dans le détail, ces différentes étapes.

Question toxicologique et données expérimentales

Pour illustrer le processus bayésien de construction d'un modeéle toxicocinétigue, nous
prendrons le cas de l'estimation du métabolisme du 1,3-butadiene dans une population
humaine. Le 1,3-butadiéne est une substance chimique produite, notamment, lors de la
combustion de produits pétroliers ou encore dans la manufacture des caoutchoucs, des
latex et des résines synthétiques [11]. Il pénetre généralement dans I'environnement par
les gaz d'échappement des véhicules et les gaz d'émission des foyers de combustion.
Environ 70 000 travailleurs des industries pétrochimiques et plastigues y sont
potentiellement exposés. Une exposition aigué (>1000 parties par million en volume,
ppm) au butadieéne peut entrainer des dommages au niveau du systéme nerveux central,
des troubles visuels, des nausées ou encore une baisse de la pression sanguine. En outre,
des effets cancérigenes seraient potentiellement causés par I'exposition chronitpe a cet
substance. Les effets cancérigénes ne seraient pas engendrés par le butadiéne lui-méme
mais par ses métabolites (produits de sa dégradation enzymatique). Pour évaluer les

risques encourus aprés une exposition au butadiéne, sous I'hypothése qu'il est
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indirectement cancérigéne, il est donc nécessaire de quantifier son métabolisme. Chez
I'nomme, une telle quantification est difficile puisqu'elle doit étre réalisgeartir
d'observations indirectes (par exemple, a partir de concentrations de butadieresesur
dans l'air exhalé suite a de trés faibles expositions). Nous proposons de l|'pstimer
l'intermédiaire d'une modélisation de sa toxicocinétique dans I'organisme humain.

Dans une premiére étude (étude I), huit volontaires humains ont été recrutés pour étre
exposés a de faibles concentrations de butadiene (correspondant a une journée
d'exposition professionnelle autorisée par ['Occupational Safety and Health
Administration des Etats Unis). Le protocole d'étude a été présenté et aceepte pa
comité d'éthique et chaque volontaire a recu et signé un document de consentement
éclairé. Ce protocole décrivait I'étude, ses objectifs et spécifiait les tioosdi
d'expositions (durant 2 heures a une concentration de 5 ppm). Chaque sujet a passé une
consultation médicale afin de vérifier l'absence de conditions pouvant altérer son
métabolisme, mesurer sa masse corporelle, son débit de ventilation pulmonaire au repos
et son coefficient de partage entre sang et air pour le butadigngtr sur un
prélevement de sang). Les expositions par inhalation au butadiéne ont ensuite été
réalisées. Pour chaque sujet, environ 41 échantillons d'air exhalé ont été prélevés, 11
durant I'exposition et 30 dans les 57 minutes suivant celle-ci. Quelques sugetsusur
nombre de mesures inférieur a 41 (certains temps de mesure ayant été manqués), le plu
petit nombre d'échantillons collectés pour un méme sujet était 32. Les données obtenues
ont été publiées dans Boet al [12]. La Figure 2 présente les concentrations de
butadiéne dans I'air exhalé pour quatre sujets.

L'étude Il avait pour objectif de déterminer si le métabolisme du butadiene démlendait
certaines covariables telles que le sexe, I'ethnie ou I'4ge. Ces données ortitéts réc
aupres de 138 sujets, en tirant partie (par optimisation formelle du plamequét) de
linformation déja obtenue grace a la premiére exposition : seules 10 mestrée

faites par sujet. Chaque exposition au butadiéne était de 2 ppm pendant 20 etilestes
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concentrations de butadiene dans l'air exhalé ont été relevées jusqu'a une heure apres la
fin de I'exposition.

Une derniére série de mesure (étude 1) a été faite pour déterminenétialeolisme des

sujets variait au cours du temps. Onze sujets ont été exposés au butadiene a deux
occasions pour étudier ces variations. A chaque occasion le protocole d'exposition et de

mesure de I'étude Il a été appliqué.

Le processus d'analyse des données

Modélisation

Dans le cas du butadiene, le modele global inclut trois sous-modéles visant&risaract

les différents niveaux de variabilité et d'incertitude [1] : le modéle toxiétqiue
explicitant le phénomeéne de biodistribution, le modéle de population représentant la
variabilité au sein d'un groupe d'individus et le modéle décrivant l'erremnedare

expérimentale.

Le modele toxicocinétique

Pour décrire I'évolution de la concentration de butadiene dans l'air exhalé, un modéle
toxicocinétique compartimental classique a été choisi (Figure 3). Deux compartiments ont
été définis : un compartiment "central" par lequel ont lieu les échanges dehetadec

le milieu extérieur (inhalation et élimination métabolique) et un compartiment
"périphérique" connecté au compartiment central. Un systeme d'équations diff&entiell
donné en annexe, permet de décrire les variations temporelles des quantités deebutadién
au sein de ces compartiments et sa cinétique d'élimination. Ce modéle a déja été présenté
dans Boiset al [12]. Il fait intervenir différents paramétres (physiologiques ou non), dont

la constante de métabolisnig) (Qui nous intéresse plus particulierement.

Chaque modele n'est valide que sous certaines condition. Il est donc nécessaire de définir

le domaine de validité du modele étant données les hypotheses admises lors de sa
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contruction. Le modele toxicocinétiqgue a deux compartiments ne permet pas de décrire la
phase terminale d'élimination contrdlée par la libération lente du butadiéne cdatesnu

les graisses. Ce modéle n'est donc pas fiable pour décrire et prédireitbatidistrdu
butadiéne lorsque la quantité libérée par les graisses ne peut plus étre cocsicéné
négligeable. Etant donné que l'objectif de cette étude n'était pas de modéliser la phase
terminale d'élimination, nous n'‘avons pas jugé nécessaire de complexifier le modéle par
l'ajout d'un compartiment "graisses". Par ailleurs, ce modéle a été construitégdre

des expositions a faibles doses. Un modele simple du processus de métabolisme a donc
pu étre utilisé. L'élimination a été modélisée par une relation linéaire, uniquestedsie

pour les faibles doses. Ces deux hypothéses permettent ainsi de définir le domaine de

validité du modéle toxicocinétique présenté.

Le modéle de population

Une méme substance se distribue difféeremment dans le corps de différents individus. Ceci
peut s'expliquer par des variation des paramétres toxicocinétiques (tels que lesesonstant
de transfert entre compartiments, la ventilation pulmonaire, la constante de sétapol

les coefficients de partagdc). Ces différences peuvent étre prises en compte dans une
analyse toxicocinétique a l'aide d'un modéle de population. Ces modeéles ont été introduits
initialement pour le développement et |'évaluation de substances médicamenteuses [6,13-
15]. Depuis, ils sont plus largement utilisés, notamment dans les études toxicocinétiques
[16,17]. Leur objectif est d'estimer la variabilité au sein d'une large populgtiamiade
données sur quelques individus. lls supposent que les processus chimiques ou biologiques
sous-jacents sont identiques pour chaque individu (méme structure du modeéle
toxicocinétique) et que les différences observées s'expliquent par des variatiaesaléat

d'un sujet a l'autre pour les valeurs des parametres toxicocinétiques. L'alézepour
parametres peut étre décrit par une loi de probabilité multivariée appelédutmstride

population”. Les parametres de cette loi sont dénommés parameétres de population.
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Afin de tenir compte de la variabilité inter-individuelle, le modéle toxicocjoétia 2
compartiments présenté ci-dessus a donc été inséré dans un modéle hiérarchique de
population (Figure 4). Dans la population, les paramétres toxicocinétiques indiyatiels
valeu a priori inconnue) sont supposés étre distribués normalement (ou log-

normalement) autour d'une moyennet d'une variancg’, eux aussi de valeur inconnue.

Le modele d'erreur de mesure

Les données utilisées pour la calibration du modéle sont la plupart du temps des mesures
(pour le butadiéne, il s'agit de concentrations d'air exhalé). Elles sont donc eatemnell
entachées d'une erreur qu'il faut prendre en compte par un modéle d'erreur de mesure.
Pour des données bhiologiques strictement positives, le modéle d'erreur de mesure usuel
est le modéle lognormal. Les paramétres de ce modeéle (tels que la variance d'erreur de
mesure) sont a estimer. Si des informations sont disporalpei®ri, sur ces paramétres,

par exemple a l'aide de données d'assurance qualité du laboratoire d'analyse, il est
souhaitable d'en tenir compte. Les autres mesures individuelles (ventilatioonpire,

et coefficient de partage par exemple) peuvent étre aussi entachées d'une incertitude de

mesure.

La calibration bayésienne

L'analyse bayésienne permet d'établir des distributions de probabilitéiepeateurs de
paramétres ou de prédictions d'un modeéle, a partir d'informatign®ri et de données
expérimentales. Une distribution de probabilité peut étre définie comme une fonction
associant les valeurs prises par une variable (dite aléatoire) gprigbmbilité de
réalisation. Dans cette section, nous commencons par présenter l'estimation bayésienne
des parametres d'un modéle a partir de données toxicocinétiques. Chaque étape du

processus d'analyse de données est ensuite détaillée individuellement. L'exemple du

butadiene est traité simultanément.
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Le paradigme bayésien

Dans un contexte bayésien, toutes les quantités observables ou non-observables
(rassemblées sous la notatiBn sont considérées comme des variables aléatoires. La
principale caractéristique de cette méthode est I'utilisation de distributeoprobabilité

pour guantifier les incertitudes sur les valeurs de ces variables. Sfrésutions peuvent

étre interprétées en terme de degré de croyance sur les valeurs probables degeparamét
et permettent, par exemple, de définir des intervalles de valeurs possibles. Pour chaque
variable, une distribution de probabil@épriori, P(0), est définie. Ces distributions sont
ensuite mises a jour en utilisant de nouvelles données expérimentales (yotées
conduisant a une distributioa posteriorj P(6]y), (Figure 5). Cette mise a jour est
effectuée par I’intermédiaire du théoréme de Bayes, qui stipule que la distribution a
posteriorides parametres est proportionnelle au produit de toutes les distrikupdosi

P(0), (sous I'nypothése habituelle d'indépendance des parameétres), et de la vraisemblance

des donnéeB(y|9) :

PCly = kP¢o JP®)

ol k est une constante. Des distributi@angriori conjointes (non-indépendantes) peuvent
également étre utilisées. La forme de la vraisemblance dépend du modéle d'erreur et du
modéle déterministe adopté. La distribut@mposteriorireprésente la connaissance que

I'on peut avoir sur les parametres, y compris l'informagigmiori et celle contenue dans

les données expérimentales. La détermination de cettea Ipiosteriori constitue
l'estimation bayésienne des parametres d'un modéle, encore appelée calibration. Il est
souvent dificile d’obtenir une expression analytique pour la distribution a posteriori
conjointe. Le développement des méthodes de Monte Carlo par chaines de Markov,

présentées dans la suite, a permis de contourner ces difficultés.
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L'information a priori

La calibration bayésienne d'un modéle passe par la définition d'une distribuiidori

pour chacun de ses parameétre (observable ou non). Cette distribution doit refléter la
connaissance sur ces parameétres, avant observation des données. Cette connaissance
inclut, par exemple, des donnéawitro, des informations référencées dans la littérature

ou encore l'avis d'experts. La dispersion de la densité sera fonction de la connaissance sur
le paramétre. Des distributions précises (informatives) sont définies pquartenetres

dont la valeur est assez bien connue, tels que certains parameétres physiologiques (flux
sanguins ...). En revanche, des distributions vagues (non-informatives) sont utilisées pour

les paramétres dont les valeurs sont peu ou mal connues, tels que les coefficients de
transfert entre deux compartiments non-physiologiques.

Dans le cas d'études toxicocinétiques, linformatomriori disponible concerne la
population dans sa globalité, et non les individus eux-mémes. C'est pourquoi, dans le
modeéle de population, I'informati@priori va renseigner les parameétres de population (a
savoir, avec les notations proposées, 1 et ).

Le modele toxicocinétique proposédessus pour le butadiéne ne repose qu’en partie sur

des justifications physiologiques, et des distributions uniformes ifformatives) ont

été définies pour les parametres correspondant aux "moyennes de population”. Pour
chaque variance de population, la distribut@gopriori choisie était une loi de probabilité

gamma inverse, cette loi étant une loi de référence pour les variances inconnues [5].

L'estimation des paramétres : les méthodes de Monte Carlo par Chaines de Markov
Aprés la définition des distributiores priori, il devient possible de calibrer le modele a
’aide des données expérimentales. Cependant, les calculs nécessaires par cette calibration
sont rarement réalisables analytiguement. Ceci est di aux formes complexes des
distributions a posteriori et aux multiples niveaux de hiérarchie du modele. Pour
contourner ces difficultés, les techniques de simulations Monte Carlo par Chaines de

Markov (MCMC) sont utilisées. Les simulations MCMC sont une classe particuliére de

12/39



simulations stochastiques. Les simulations Monte Carlo simples sont basées sur des
tirages aléatoires successifs et indépendants issus de distrilauginos. Les tirages des
MCMC sont influencés par les données expérimentales,ét"fairage est conditionné

par le précédent. Les techniques MCMC sont particulierement intéressantes, dans notre
cas, puisqu'elles permettent la simulation d'unealgbosteriori sans en connaitre la
fonction analytique de la densité de probabilité cumulée. Aprés un certainendebr
tirages, la chaine simulée converge vers la deagitgsterioriconjointe {.e. corrélations
incluses) des paramétres du modeéle. En pratique, plusieurs chaines sont simulées,
permettant de vérifier leur convergence en loi. Différents critéres de convergemic
utilisés, tels que le critére de Gelman et Rubin [48]. En recueillant un échantillon
suffisamment grand de valeurs simulées apres convergence, des réalisations des

distributionsa posteriorides paramétres sont obtenues.

Analyse des résultats : lois a posteriori

Une représentation de la distribution conjointe de I'ensemble des paramétredéde m
peut donc étre obtenue a partir d'un échantillon de simulations MCMC. Le mode fconjoin
(vecteur de densité posteriorila plus élevée), est souvent sélectionné pour faire une
premiére vérification du modéle avant d'inférer sur les paramétres. Cetteatiérifiest
détaillée dans la section suivante. La distribution marginale (ou individuellehatun

des parameétres, correspondant a leur densité de probabilité indépendamment des autres,
est également donnée par les simulations MCMC.

Notre modéle pour le butadiéne a été calibré a 1’aide des données de concentrations
mesurées dans I’air exhalé. Pour chacun des paramétres individuels et de population, une
distributiona posterioria été obtenue. La distribution de la moyenne de population de la
constante de métabolisrig est présentée Figure 6 sous la forme d’un histogramme créé

a partir d'un échantillon de 10000 valeurs générées par MCMC.

Chaque distribution marginale posteriori est généralement moins diffuse que celle

définie a priori, indiquant que les données expérimentales ont pu informer sur la valeur
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du parametre. De ces distributions marginales, les statistiques descriptivyenne,

I'écart type, quantiles, intervalles de crédibilité sous forme d'intenmatsquantiles) de
chaque paramétre (individuel ou de population) du modéle peuvent étre extraites. Ces
distributions peuvent aussi étre obtenues pour des prédictions du modeéle. Pour obtenir des
intervalles de crédibilité sur une valeur prédite (par exemple, la quantité deehatadi
métabolisée), il suffit de la calculer pour chaque vecteur de paramétres gianulé
MCMC. On obtient un échantillon de valeurs prédites dont on peut déduire
I'histogramme, la moyenne, les quantiles; Les distributionsa posteriori sont aussi
utilisées lors des étapes ultérieures de vérification, validation ou comparaison de modéles.
La Figure 7 permet de visualiser le processus de calibration bayésienne. Sur la Figure 7A,
les distributionsa priori des paramétres sont uniformes (en échelle logarithmique), alors
que sur la Figure 7B les points échantillonnés des distributigrsteriorine sont plus
uniformément dispersés, mais concentrés autour d’une valeur moyenne. L’incertitude sur

ces parametres a donc diminué. Par ailleurs, les valeurs échantillonnées, iskues de
distributiona posteriorides paramétres de population (obtenus par simulations MCMC)
sont beaucoup plus dispersées que celles correspondant aux sujets observés. Ce
phénoméne montre que I'estimation de la variabilité dans la population esirfgusule

celle observée dans I'échantillon. Ceci est di au petit nombre de sujets thamsillgc

et donc & l'incertitude entachant I'estimation de la moyanne de la variance, £ de

population.

Vérification du modele

Vérification de I'ajustement

Aprés calibration du modele, il est nécessaire de vérifier son ajustement aux données.
Plusieurs représentations graphiques permettent de visualiser les différences entre les
prédictions du modeéle et les données expérimentales. La plus répandue superpose les

données expérimentales a la courbe d'ajustement du modeéle. La Figure 2 présente les
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mesures expérimentales, ainsi que I'évolution prédite de la concentration de butadiéne
dans l'air exhalé (I'estimateur pour chaque paramétre est le mode de laadpasttiori
conjointe) chez 4 sujets exposés lors de I'étude |. Ensuite, une quantification de I'écart
entre les prédictions et les observations peut étre évaluée, notamment par ldesalcul
erreurs résiduelles ou relatives. Pour les expositions au butadiéne, les erreurdegsiduel
(en terme de pourcentage des valeurs prédites) ont été calculées pour chaque couple
(observation, prédiction) de chaque sujet exposé (8 au total) et sont prébaniées.

Un intervalle théorique (-12,6%; 12,6%), dans lequel la probabilité d'observer une
variable aléatoire normale de moyenne O et d'écart-type géométrique égal a 1,077 vaut
90%, a été tracé. Le modele pré-suppose que l'erreur de mesure est lognosaale et
calibration a permis d'estimer que son écart-gypesteriorivaut en moyenne 1,077. Par
conséquent, le modéle peut étre considéré comme approximativement vérifié si environ
90% des erreurs résiduelles sont situées dans l'intervalle théorique précédemimient déf
Cette vérification n'est qu'approximative car si l'estimation 1.077 était fdsisde
modéle était mauvais), l'intervalle théorique le serait aussi. Ici, 24 erésinsealles sur

les 289 totales sont situées hors de cet intervalle (soit 8,3%)qdéelenpeut donc étre
considéré comme approximativement correct. On remarque cependant de l|égéres

déviations systématiques (de I'ordre de quelques %) que nous avons négligé.

Discussion de la valeur des parameétres du modele

La seconde étape de la vérification du modeéle consiste a discuter les estimations des
parameétres en comparant leurs distributianmiori eta posterioripour s'assurer de leur
cohérence. En effet, si la connaissaacgriori sur la valeur de certains parametres est
précise (distributiora priori informative), la calibration devrait donner une distributon
posteriori proche de cellea priori. Dans la mesure ou ces distributions seraient
notablement différentes, il conviendrait de remettre en question le modele
(toxicocinétique et/ou statistique), ou encore les données. Par aillearsligributiona

priori est vague, la valeur estimée du parameétre n'apporte que peu d'information pour la
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vérification du modele. C'est malheureusement le cas dans l'exemple proposé : Les
parametres du modéle a deux compartiments n'étant pas physiologiques, des distributions

a priori non informatives ont été choisies.

Validation du modéle

La finalité de l'expérimentation est souvent la critique de I'adéquation d'unédéspatu

de résultats théoriques, éventuellement par lintermédiaire de simulations issues d'
modeéle associé. Méme si la vérification d'un modele peut étre admise suite a la
confrontation des résultats théoriques avec ceux de I'expérimentation, il n'existe pas de
méthode universelle permettant de conclure qu'un modéle est valide. La validation es
intrinseéquement liée a la critique, et le modeéle est généralement criéceraiplusieurs
points. Nous allons chercher ici a valider le modéle toxicocinétique. Il auraitééssi
possible de faire porter la critique sur le modéle de population en discutant la nature de
distributions statistiques des différents paramétres du modéle.

En toxicocinétique, plusieurs propositions concernant la démarche de validation émergent
[19-22] et la définition méme du terme "validation" anime toujours des débats. Selon
nous, ce processus comprend différentes étapes clairement nécessaires méme si certaine

guestions sur l'utilisation des données restent ouvertes :

Vérifier que la structure du modeéle toxicocinétique est en accord avec la

connaissance du processus physiologique,

- Définir un ensemble de comportements qualitatifs et quantitatifs a respecter (en
dehors de ceux déja identifiés par les données disponibles),

- Sides données sont disponibles, calibrer et vérifier le modéle

- S'assurer que les prédictions du modele respectent les comportements requis, en

particulier a l'aide de la validation croisée (comparaison des prédictions du modéle

avec un jeu de données n'ayant pas été utilisé pour la calibration).
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Le processus de validation est donc plus complet que le seul processus de vérification. |l
permet de s’assurer que le modele donne des prédictions correctes en dehors de la plage

d'observation des données (mais en restant dans son domaine de validité).

Pour I'étape de validation croisée, dans le cadre de nos études sur le du butadiene, des
prédictions de 1’évolution de la concentration de butadiéne dans 1’air exhalé ont été
obtenues pour les sujets de I'étude Il, simplement sur la base du modele calilbeé avec
données de l'étude I. Le comportement de ces courbes est en accord avec notre
connaissance du phénomene physiologique (décroissance de la concentration exhalée lors
de l'arrét de I'exposition, par exemple). De plus, les courbes prédites se supeyposent
données de I'étude Il sans qu'un ajustement soit nécessaire (Figure 10). Ceci constitue un

bon argument de validité du modéle.

On manque cependant de procédures précises pour l'utilisation des données dans le
processus de validation. Il est établi qu'il est préférable de réserver uaalparntionnées

pour la validation. Si le modéle est validé, la partie des observations gardée @eut étr
utilisée pour une recalibration finale du modéle. Cette méthodologie mérieie

affinée. Par exemple, la fraction de données réservées a la validation ou efagoea la

de précise de choisir ces données sont basées sur des regles empiriques, ce qui n'est

probablement pas optimal.

Prédictions a partir d'un modéle validé

Aprés validation du modéle, les données relevées sur la totalité des (kget38 de

I'étude 1) ont été utilisées pour une recalibration du modéle. De ce tdaite
l'information disponible a été utilisée pour renseigner les paramétres du modiet Par

des simulations MCMC, il est possible d'obtenir des distributions de quantités de
butadiéne métabolisées par chaque sujet en utilisant les équations du modéle et en
affectant aux parametres les valeurs simulées. Sur la Figure 9, chaque tiret représente la

valeur moyenne de la quantité métabolisée et chaque segment l'intervalle de crédibilité a
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95% associé. Certains de ces intervalles ne se recouvrent pas, montrant ainsi que le

comportements métaboliques different entre individus.

Comparaison de modeles

La construction d'un modele repose principalement sur les hypothéses (mécanistes et
statistiques) a partir desquelles il a été fondé. Néanmoins, des ensembles dhgpothé
divergentes peuvent paraitre raisonnables, sans qu'aucune raison ne permette d'écarter
l'une ou l'autre. Selon les hypothéses retenues, le modéle différera. Lorsque deux modéles
sont en compétition, il est possible de les comparer formellement grace aux facteurs de
Bayes afin de choisir en faveur de l'un d'eux, et ainsi d'apprécier leurs hypothéses
associées. Les facteurs de Bayes sont le rapport des vraisemtdaposteriori de

chacun des modéles vérifiés et validés. Une régle de décision simple, repodant sur
valeur de ce rapport, permet ensuite de décider en faveur de I'un des modéles [5]. Si le
facteur de Bayes d'un modéle A contre un modeéle B est supérieur a 1, le modéle A est
considéré meilleur et dans le cas contraire, ce sera B. Dans la mesure ou plus de deux
modéles sont en compétition, la comparaisons des facteurs de Bayes permet de la méme
facon de les comparer (deux a deux par exemple) et de décider en faveur du modéle le
plus vraisemblabla posteriori.

Nous avons appliqué cette technique pour décider de l'existence ou non d'une évolution
dynamique du métabolisme du butadiéne pour un méme sujet (question toxicologique
associée a I'étude lll). Cela implique de quantifier la constante de mgtaddbrs de
différentes expositions d'un méme sujet. Onze sujets ont donc été exposés auebatadién
deux occasions différentes, avec recueil des concentrations dans l'air exhalénDans u
premier temps, le modéle toxicocinétique a été calibré a I’aide des données des deux
expositions distinctes de chaque sujet. La Figure 11 présente, pour deux sujets, les
prédictions du modele toxicocinétique calibré avec chaque ensemble de données. Bien

que les deux prédictions pour le premier sujet soient assez semblables (Figure 11, Sujet
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1), les prédictions obtenues pour le deuxieme sujet sont apparemment différentes (Figure
11, Sujet 2). Deux modeles statistiques ont été proposés pour décrire ces données :
- le modéle A tenant compte uniquement de la variabilité inter-individuelle
(’hypothése sous-jacente étant I'absence de variabilité intra-individuelle),
- le modéle B prenant en compte la variabilité inter-individuelle et la vatébili

intra-individuelle.

Ces deux modeéles ont donc été définis dans un contexte de population et induisent des
ensembles de distributiorss priori distincts. La calibration des modéles A et B aux
données expérimentales a été menée indépendamment, conduisant a deux ensembles de
lois a posteriori Le calcul du facteur de Bayes de B contre A valait 23 et a donc permis

de choisir le modéle B incluant les variabilitésemtet intra-individuelle. De ce fait, la
présence de différences intra-individuelles significatives dans le métabolisme du

butadiéne a été mise en évidence.

Optimisation de plans expérimentaux

Pour compléter la compréhension d'un phénoméne ou I'étudier a plus large échelle, le
recueil de données expérimentales supplémentaires a I'étude en cours peut étreenécessai
En général, pour de nouvelles expérimentations, on souhaite optimiser la stratégie de
collecte des données de telle sorte qu'a co(t donné, elles aménent un maximum
d'information. Le "coQt" peut inclure les aspects éthiques (risque pour |&s expesés)

ou financiers (nombre d'échantillon & doser, prix du dosage), ou d'autres encore.

Dans le cadre de nos études sur le métabolisme du butadiéne, nous avons souhaité estimer
la constante de métabolisrkesur un plus grand nombre de sujet que pour I'étude | afin

de tester les différences entre sexes et entre ethnies. Pour diminuerde cefie large

étude et le risque pour ses sujets, tout en obtenant de bonnes estimatidgs des
individuels, un compromis a été cherché entre le nombre de prélévements a effectuer, leur

position dans le temps et la précisionkdesouhaitée. Cette optimisation du protocole
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d'échantillonnage repose sur la base de l'information acquise par l'analyse des donnée
expérimentales préliminaires sur les 8 sujets de I’étude I [12].

Pour connaitre le nombre de préléevements a effectuer, la fonction liant isigoréc
(inverse de la variance) #feau nombre de prélévements d'air exhalé a été déterminée sur

la base de simulations [12]. Pour ce faire, des données ont été simulées pourdes fut
sujets de I'étude, a I'aide du modeéle calibré (de facon similaire a ce qui a éi&pténs

la section validation, ci-dessus). Les covariables (comme les masse corporelles) de
chacun de ces sujets ont été obtenues par tirages aléatoires. Une recalibration du modéle a
l'aide des données simulées a donné une nouvelle variance (la moyenne ne changeant
pas). Cette estimation a été faite pour différents nombres et temps de messtgstpar

Pour connaitre les temps auxquels les mesures devaient étre relevées, I'optimisation a été
faite pas a pas sur une grille de 20 points de temps possibles. Chaque pas correspondait a
I’introduction d’une nouvelle mesure dont le temps a été choisi comme celui minimisant

la variance dd& a ce pas. La Figure 12 présente la valeur attendue de la varidande
fonction des temps auxquels la mesure peut étre relevée. A chaque pas, le temps donnant
la variance minimum a été inclus dans le plan expérimental. Ainsi un pointsieara

21 minutes est sélectionné au pas 1, a 19 minutes au etas Seuls les 5 premiers pas

sont donnés sur la Figure 12. Ceci a permis de déterminer qu'apres 10 observations (au
temps optimaux prescrits), pour chaque sujet, I'écart type skrait de I'ordre de 13%
(Figure 13). Cette précision a été jugée satisfaisante (elle est de tlesdfécisions
obtenues dans d'autres études toxicocinétiques). C’est ainsi que l’on a abouti a
I’échantillonnage aux temps 2, 5, 10, 15, 19, 21, 22, 28, 38, et 104 minutes pour les sujet

de I’étude I1I.

De nouvelles méthodes "particulaires” sont également utilisées pour l'optimisat
bayésienne de protocoles expérimentaux [23]. Les problemes d'optimisation peuvent étre

résolus en explorant une surface d'utilité par simulation MCMC [24], le plan dptima

20/ 39



correspondant au mode de cette surface. Les méthodes particulaires permettent d'explorer

plus efficacement l'espace de grande dimension des plans expérimentaux.

Conclusion

La statistique bayésienne est un outil particulierement adapté a l'analyse des données
toxicocinétiques pour diverses raisons. Tout d’abord, elle permet d’incorporer
pertinemment une grande partie de l'information disponible dans la littérature. Les valeurs
standards définies par différents auteurs ou commission (par exemple, [3]) pour le
parameétres permettent de définir des distributiengpriori informatives décrivant
l'incertitude sur ces grandeurs. De ce fait, I'estimation bayésienne des paramiberéss |

besoin de recourir a I'expérimentation en utilisant I'information dispoaibplgori sur la

valeur des paramétres physiologiques des modéles toxicocinétiques (flux sanguin, volume
des organes du corpstc). Elle répond ainsi au probléme récurrent de la pauvreté des
données imposé par les contraintes éthiques ou celles de codit.

Cette approche, facilement réalisable grace a certains logiciels [25,26], permekeéagalem
d'estimer les paramétres de modéles complexes tels que les modeles hiérarchiques de
population. La construction d'un modéle de population dans le cadre de la statistique
classique se heurte souvent a la difficulté d'estimer ses paramétres. Dans ce contexte, des
techniques d'estimation approximatives, comme la méthode NONMEM [2628]
NMPC [29], ont été proposées et peuvent étre mises en place en routine cgéeia
logiciels. L’approche bayésienne permet de se passer de ces approximations et offre une

méthode d’inférence assez simple: Une fois les distributionsa priori définies, la
calibration fournit ainsi une estimation des parameétres individuels et de fimpsiaus

forme de distributions de probabilités, desquelles peuvent étre déduits deslarateal
crédibilité. Ces estimations sont obtenues en tenant compte des divers niveaux
d'incertitude et de variabilité inhérentes aux données toxicocinétiques.

L'ensemble de ces travaux peut étre étendu dans différentes directions :
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coupler la modélisation toxicocinétique et I'imagerie médicale en travaillaadesur
données de distribution des substances dans le corps entier. Dans ce cadre, la
statistique bayésienne permettrait de calibrer des modéles réalistes, spécifiques
d'individus précis. Tirer parti des avantages des méthodes de traitement bayésiennes
de données spatiales est un axe de recherche actuel.

La modélisation pharmacocinétique s'oriente vers des descriptions de plus en plus
fines de l'organisme, capables d'intégrer davantage de données. La création de
modeles toxicocinétiques a la fois génériques et détaillés permettrait de,décr

l'aide d'un méme modele, la distribution de multiples substances et leurs interactions.
Bien que l'information sur les valeurs moyennes (et éventuellement les variances) des
parameétres physiologiques dans la population sont, la plupart du temps, disponibles
dans la littérature, les informations sur la nature de leurs distributiohssoore

assez pauvres. La forme précise des lois de distributions est quasiment toujours
inconnue. Les modeéles de population généralement utilisés pour l'analyse des
données toxicocinétiques supposent connues les lois de distribution des parameétres de
population. En général, des lois normales, log-normales ou Gamma sont utilisées.
Ces hypothéses mériteraient d'étre relaxées par I'utilisation de modéles ldéqropu
non-paramétrique [6,30].

Finalement, une réflexion sur la mesure de l'adéquation des modéles aux données
gu'ils ont pour objectif de décrire ou de prédire devrait étre menée. La démarche
proposée dans cet article ne couvre qu'en partie le processus de validation. La
validation d'un modéle dans le contexte bayésien nécessite encore des réflexions de
fond sur le processus lui-méme. Enfin, le terme méme de validation peut sous-
entendre un caractere absolu sur stabilité, dans le temps, des phénoménes étudiés, ce
constitue une hypothése forte. Prendre en compte l'aspect dynamique de la réalité est
pourtant envisageable. Par exemple, la distribution d'un parametre de population (la

masse corporelle moyenne, par exemple) peut évoluer au cours du temps pendant le
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recueil (plus ou moins long) des données. Pour tenir compte de ces évolutions, de

nouveaux algorithmes stochastiques [31] (les méthodes "particulaires") petmetten

prendre en compte I'évolution a long terme des paramétres, dans le cas d'analyses

séquentielles des données.
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Annexe: Equations définissant le modéle a 2-
compatiments.

La quantité de 1,3-butadiéne dans les compartiments ce@at én mmoles) et
periphérique Qqeiph €N mMmoles), et la quantite métabolisé@,{ en mmoles) sont

données par :

K ; .
%Cem = KinCinn * - % _(KCP + %j e — KineQeent
pc p ca c
aneriph - K chnt_ ch Qperiph
ot PV, P. V,
oQ
Tmet = Kmethent

ou Ci,, est la concentration inhalée (en mmolesHK,);est le taux de ventilation alvéolaire
par minute (en L/min)K,, est la constante de transfert du compartiment central vers le
compartiment périphérique (en L/minP,. est le coefficient de partage du tissu
periphérique sur le tissu central (sans dimensidg)et V, sont respectivement les
volumes des compartiments central et périphérique (erPd)est le coefficient de
partage tissu central sur air (sans dimensi&R); est la constante de métabolisme (en

1/min). La concentration de butadiéne dans l'air exhalé (en mmoles/L) est donnée par :

07 Qeent, g3,
- n

caX c

C

exh =

Ce qui suppose un espace mort pulmonaire de 30%.
Le volume du compartiment central a été mis a I'échelle de la masse corpoe:(len

kg), et son facteur d'échelk;_\,, était le paramétre estimé:

V. =sc_V,xMC
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Figure 1: Schéma du processus de construction d'un modéle dans le cadre bayésien. Les
cadres rectangulaires représentent chacun des pas du processus et les foeses oval
indiquent les différents types de données utilisées. Le rectangle grisé catraspoa

étape d'un processus paralléle.
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Figure 2 : Concentrations de 1,3-butadiéne exhalées suite & une exposition de 2 heures a
5 ppm. Les données présentées ont été relevées chez quatre volontaires différents et
jusqu'a une heure apres exposition. Les observations sont représentées par les points ; la

ligne continue donne les prédictions du modéle a deux compartiments aprés ajustement.
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Figure 3: Modéle compartimental utilisé pour l'analyse des données de toxicocinétique

du 1,3-butadiene. Ce modele est constitué de deux compartiments ; les fleches

caractérisent les échanges de matigrest la constante de métabolisme.
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Figure 4 : Schéma du modéle de population. Chaque bloc représente un sujet pour lequel
les concentrations mesurées ont été représentées par des points. Pour chaque sujet,
certains parameétres sont connus (covariables), par exemple, la masse corporelle ou le taux
de ventilation (non représentés sur le graphe). Les paramétres inconnus (egtéla
constante de métabolisnkg) sont encerclés. Ces parameétres sont supposés distribués
dans la population suivant une loi de moyenpnet de variance&? Dans le cadre
bayésien, une distributice priori (P) est affectée a chacun des parametres de population

pour représenter la connaissance imparfaite que I'on en a avant I'expérimentation.
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Figure 5 : Principe de la calibration bayésienne.
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Figure 6 : Histogramme de la distributicmposterioride la moyenne de population de la

constante de métabolisme du butadiéne.
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Figure 7 : Valeurs de deux des paramétres du modéle toxicocinétique (volume du
compartiment central, en litre et constante de métabolikgnen min') avant et aprés
calibration. En A, un échantillon de la distributianpriori des parametres. En B un
échantillona posteriori Chaque point rouge donne la valeur du volume du compartiment
central et la constante de métabolisme pour un sujet simulé, les points bleus

correspondent aux sujets observés. Noter le changement d'échelle.
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Figure 8 : Résidus observés a partir des prédictions du modéle a deux compartiments
calibré. Chaque point représente la différence entre une observation et ¢hiqurétii
modéle. Ces différences sont données en terme de pourcentage de prédictignekes li
noires représentent l'intervalle théorique a 90% (sous hypothése de normaditéedes

de moyenne et d'écart-type respectivement égaux a 0 et 1,077). La valeur dgyfiécart-

est celle obtenue par calibration du modéle.
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Figure 10: Evolution des concentrations de butadiéne dans l'air exhalé pendant et aprées
I'exposition de 138 sujets. Chaque courbe correspond a un sujet. Les courbes bleues sont
les prédictions de concentration exhalées pour les sujets purement simulés duparti
modéle de population (aprés calibration dans I'étude I). Les courbes rouges relient les

concentrations de butadiene exhalé mesurées chez les sujets de I'étude |I.
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Figure 9 : Estimation prédictive de la quantité de butadiéne métabolisée par chacun des
138 volontaires de 1’étude II. Ces prédictions ont été obtenues a partir du modele
toxicocinétique calibré, c'est a dire apres estimation des distribatiposterioride leurs

parameétres individuels.
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Figure 11 : Prédictions d'un modéle toxicocinétique pour le butadiéne calibré a partir de
mesures prélevées chez deux sujets en deux occasions différentes. Les mesures et les

prédictions associées sont représentées dans une méme couleur.
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Figure 12 : Estimation de la variance attendue associée a chaque temps de mesure du
plan expérimental (depuis le début I’exposition a 2 ppm pendant 20 minutes). Les 5
premiers pas du procédé d'optimisation sont représentés. Les "trous" correspondent aux

points inclus au fur et a mesure dans le plan optimal.
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Figure 13 : Evolution de l'estimation de I'écart-type He(en échelle log), pour un
individu aléatoire, en fonction du nombre de mesures de concentration de butadiéne dans

['air exhalé.

39/39



