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Estimation paramétrique de modéles de signalisation cellulaire - Application au calcul de biais des RCPG.

L’unité Physiologie de la Reproduction et des Comportements (PRC) est une unité mixte de recherches du
centre INRA Val de Loire, basée & Nouzilly (20 ki de Tours). L’unité PRC comporte 11 équipes de recherche
dont les thématiques sont organisées autour de ’axe de contrdle de la reproduction et des comportements,
allant de ’analyse comportementale et neurobiologique a I’analyse des mécanismes moléculaires et génétiques
liés a la fonction de reproduction et sa régulation.

Au sein de T'unité, I’équipe Biologie et Bioinformatique des Systémes de Signalisation (BIOS) développe
une stratégie pluridisciplinaire de biologie systémique combinant des approches expérimentales (aux échelles
moléculaire, cellulaire, physiologique), et de modélisation mathématique et informatique, afin d’acquérir un
savoir exhaustif et quantitatif des phénomenes biologiques médiés par les récepteurs couplés aux protéines G
(RCPG), en particulier ceux liés & la reproduction (récepteurs des hormones gonadotropes et récepteurs des
adipocytokines).

Les objectifs de I’équipe BIOS sont de comprendre la dynamique des réseaux de signalisation cellulaire induits
par la stimulation de ces récepteurs par un ligand donné, en définissant précisément les effets intracellulaires
induits et leurs conséquences biologiques. Cette compréhension permet a I’équipe BIOS, en parallele, de
développer de nouvelles approches pharmacologiques afin de controler finement ’activité de récepteurs liés a
la reproduction et pour réduire les effets néfastes associés & I'utilisation de leur ligand (naturel ou de synthese)
chez les animaux d’élevages et chez 'humain.

Estimation paramétrique de modeles de réseaux de signalisation Le sujet de stage de recherche
proposé porte sur la modélisation dynamique de réseaux de réaction moléculaires et I'inférence statistique
des parametres de ces modeles.

Un réseau de réaction biochimique est un ensemble de relations qui décrivent les interactions entre certaines
molécules, qui donnent lieu & des transformations (dégradation, production, formation de complexe etc...) de
certaines molécules en de nouvelles molécules. Un formalisme standard pour traduire un réseau de réaction
biochimique en un modeéle mathématique utilise des systémes d’équations différentielles ordinaires (EDO), et
(souvent) la loi d’action-masse pour transformer les réactions en systémes dynamiques représentant I’évolution
temporelle des concentrations des molécules. Ces modeles contiennent de nombreux parametres dont les
valeurs sont en général inconnus : concentrations initiales des molécules, constantes cinétiques de réaction,
parametres d’échelles reliant les concentrations aux mesures effectuées, etc...

Le modele est parfaitement déterminé une fois que ’on obtient la valeur de chaque parametre. Pour ce faire,
on utilise des observations (directes ou indirectes, et souvent partielles) des concentrations des molécules
(aprés stimulation par un Ligand) qui constituent le réseaux de réactions biochimiques. A Paide d’un modele
statistique représentant les erreurs de mesures, on recherche les valeurs les plus probables de parametres
étant donné les observations (on parle d’estimation du maximum de vraisemblance) [6, 3, 5]. Cette recherche
du maximum de vraisemblance s’effectue via des algorithmes d’optimisation. On obtient enfin des intervalles
de confiance pour chaque parameétre en utilisant des outils d’identifiabilité comme le profil de vraisemblance
[14, 15, 2, 13, 9]. En particulier, le groupe a notamment récemment développé un nouvel algorithme hybride
d’estimation de parametres — I’algorithme HYPE (Bourquard et al., en préparation). Cette algorithme mé-
lange des approches globales de ’algorithme génétique et des approches plus locales de I'algorithme CMA-ES
[4]. Par ailleurs, d’autres approches populaires dans ce domaine utilisent des algorithmes déterministes par
descente de gradient [15].
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FIGURE 1 — A gauche, schéma des biais de signalisation, suite & une stimulation d’un récepteur par un ligand.
Deux voies de signalisation sont déclenchées apres stimulation par un méme complexe Ligand-Récepteur. A
droite, exemples de courbe dose-réponse typique, pour les deux réponses dans deux conditions différentes.

Au cours de ce stage, on se familiarisera donc avec les concepts suivants :
e Modeles d’équations différentielles ordinaires
e Maximum de vraisemblance et tests statistiques associés
e Algorithme d’optimisation (algorithme déterministe par descente de gradient, et algorithme stochas-
tique du type algorithme génétique et CMA-ES)
e Identifiabilité de parametres

La premiére partie de ce stage consistera a mettre au point un algorithme (codé en C) qui permettent d’uti-
liser des approches stochastiques et déterministes successivement, afin de trouver efficacement le maximum
de vraisemblance et d’étudier son identifiabilité locale. Cette partie se basera sur une collaboration existante
avec Yann Jullian (Ingénieur CaSciModOT, & I’Université de Tours) et Anne Poupon (BIOS)

Application aux calculs de biais de signalisation a 1’aide de données dynamiques de fluores-
cence Nous nous intéresserons a développer des méthodes permettant le calcul des biais de signalisation
et des tests statistiques permettant de conclure de maniere rigoureuse a la présence d’un biais ou non. En
effet, lorsque qu’un ligand s’attache a un récepteur transmembranaire, celui-ci déclenche dans de nombreux
cas plusieurs voies de signalisations associées a différentes réponses cellulaires [8]. La nature du ligand et du
récepteur (avec des mutations éventuelles) sont cruciales pour la balance d’activation de telle ou telle voie
de signalisation. Les méthodes actuellement utilisées [12, 7, 10] pour calculer les biais de signalisation re-
posent sur la calibration d’une courbe paramétrique dite “dose-réponse” (cf figure 1) et nécessitent la mesure
de signaux a de nombreuses concentrations de récepteurs et sur des temps longs. Malgré un nombre crois-
sant d’études mettant en évidence la présence de biais de signalisation, les méthodes de calculs et les tests
statistiques correspondants pour quantifier le biais sont relativement simplistes. Nous explorerons d’autres
définitions du biais de signalisation, qui permettent de prendre en compte l'aspect quantitatif et temporel de
I’activation biaisée des différentes voies de signalisation, en utilisant la modélisation dynamique des réseaux
de signalisation et I’estimation des parametres de ces modeles.

Nous appliquerons nos méthodes sur des données générées dans I’équipe, qui utilisent des mesures de fluores-
cence [11, 1, 16] pour mesurer les interactions et activations de molécules en temps réel. Une des difficultés
liés a ces données est la haute résolution temporelle, qui est a priori un avantage pour l'identification des
parametres mais qui peut rendre les algorithmes d’optimisation numériquement instable.

Dans la deuxiéme partie du stage, nous analyserons en détails les propriétés statistiques des données
générées et nous en déduirons le cadre statistique d’estimation paramétrique le plus adapté. Nous appliquerons
alors les méthodes développés dans la premiére partie pour estimer les paramétres du modéle de signalisation
adapté auz données. Nous conclurons sur lefficacité de chaque ligand dans lactivation des différentes voies
de signalisation par comparaison statistique.
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