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Chapitre 1

LA FIBROSE HÉPATIQUE

1.1 Les fonctions du foie

Le foie possède plusieurs fonctions, parmi lesquelles : la fabrication de la bile et de la

plupart des protéines sanguines, la transformation et le stockage des nutriments absorbés

par le tube digestif, ainsi que la détoxiĄcation du sang. Le foie contrôle des centaines

de voies métaboliques dont les produits sont relargués dans le sang et redistribués à

tout lŠorganisme. On trouve notamment parmi ces produits le glycogène, lŠurée et le

cholestérol, qui proviennent respectivement du métabolisme des glucides, des protéines et

des lipides. Une fonction du foie est de stocker certaines molécules, par exemple la vitamine

A ou le glycogène, et de les relarguer dans lŠorganisme en fonction des besoins. EnĄn, le

foie possède une fonction de détoxiĄcation des substances endogènes comme lŠurée, ou

exogènes comme lŠalcool ou les médicaments. Les fonctions hépatiques impliquent des

échanges importants entre les hépatocytes qui assurent ces fonctions (voir paragraphe

1.2) et la circulation sanguine. Ces échanges sont rendus possibles par une vascularisation

importante du foie et par son organisation spéciĄque. Le foie est composé de quatre lobes

divisés en huit segments organisés en plusieurs millions dŠunités fonctionnelles appelées

lobules hépatiques (voir en Figure 1 Organisation vasculaire du foie), dans lesquels les

hépatocytes entourent des micro-vaisseaux sanguins appelés sinusoïdes. Les sinusoïdes

sont alimentées par lŠartère hépatique qui fournit un sang riche en oxygène et par la veine

porte qui fournit les nutriments en provenance du système digestif. Avec le canal biliaire,

lŠartère hépatique et la veine porte forment un ensemble structurel appelé espace porte

(voir Figure 1 Organisation dŠun lobule hépatique). À lŠautre extrémité de la sinusoïde,

le sang est évacué du lobule par la veine centrale qui rejoint la veine cave inférieure par

lŠintermédiaire des veines sus-hépatiques. Le sang circule entre les travées dŠhépatocytes

dans les sinusoïdes hépatiques, ce qui permet lŠéchange de substance avec les cellules.

Les sinusoïdes sont délimitées par des cellules endothéliales spécialisées (voir 1.2) qui

favorisent les échanges entre le sang et les hépatocytes. Cependant, les hépatocytes ne
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1.1. Les fonctions du foie

sont pas directement au contact de ces cellules endothéliales dont ils sont séparés par un

espace interstitiel péri-sinusoïdal appelé espace de Disse (Voir Figure 1 Organisation du

sinusoïde).

Organisation vasculaire du foie

Veine hépatique

Veine centrale

Espace porte

Artère hépatique

Veine porte

Canal biliaire

Organisation d'un lobule hépatique

Lobules hépatique

Organisation du sinusoïde

Figure 1 Ű Organisation vasculaire du foie, Organisation dŠun lobule hépatique (adapté
de [93]), Organisation du sinusoïde [79]
Le foie est doublement vascularisé par la veine porte et lŠartère hépatique qui apportent
respectivement le sang riche en nutriment et oxygène, qui ressortira par la veine hépa-
tique. Sur la partie extérieure de chaque lobule est présent un espace porte composé :
du canal biliaire, de lŠartère hépatique et de la veine porte par lequel le sang arrive. Ce
sang passe ensuite dans le sinusoïde pour ressortir par la veine centrale. Le sinusoïde est
un capillaire fenêtré, composé de cellules endothéliales sinusoïdales (rouge), de Cellules
étoilées hépatiques qui enveloppent le capillaire et de cellules de Kupffer (jaune). De part
et dŠautre du sinusoïde se trouve des hépatocytes (beige) qui sont séparés du sinusoïde
par lŠespace de Disse.
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Partie I, Chapitre 1 – La fibrose hépatique

1.2 Les cellules du foie

Le foie est constitué de différents types cellulaires que lŠon retrouve dans tous les

lobules hépatiques et parmi lesquelles on peut distinguer deux catégories : les cellules

parenchymateuses et non-parenchymateuses. Les cellules parenchymateuses sont des cel-

lules épithéliales (hépatocytes et cholangiocytes) qui assurent les principales fonctions

hépatiques. Les cellules non parenchymateuses correspondent à toutes les autres cellules

présentes dans les lobules, parmi lesquelles on peut citer : les cellules endothéliales sinu-

soïdales du foie (CESF), les cellules de Kupffer et les cellules étoilées du foie (CEF). En

plus de ces deux catégories, le foie possède des cellules souches intra-hépatiques appe-

lées cellules progénitrices du foie (CPF) qui peuvent se différencier en hépatocytes ou en

cholangiocytes.

Les hépatocytes

Les hépatocytes sont les cellules les plus nombreuses du foie, et assurent la majorité

des fonctions métaboliques du foie, ainsi que la sécrétion de bile. Ces cellules sont orga-

nisées en travées autour de lŠespace de Disse. Elles présentent une polarité particulière,

avec un domaine apical délimitant les canalicules biliaires et un domaine basal au contact

de lŠespace de Disse. Les microvillosités du domaine basal permettent dŠaugmenter leur

surface dŠéchange avec les sinusoïdes hépatiques. LŠactivité métabolique des hépatocytes

dépend de leur localisation le long du sinusoïde. Les hépatocytes proches de lŠartère hé-

patique, riche en oxygène, participent aux métabolismes oxydatifs (p.e, gluconéogénèse,

β-Oxydation) alors que les hépatocytes proches de la veine porte, riche en nutriments et

déchets, sont impliqués principalement dans les processus de dégradation (p.e, glycolyse)

et de détoxiĄcation.

Les cholangiocytes

Les cholangiocytes sont, comme les hépatocytes, des cellules épithéliales. La majorité

de ces cellules bordent les canaux biliaires situés dans les espaces portes des lobules

hépatiques. Le rôle de ces cellules est de réguler la composition de la bile en sécrétant ou

en absorbant lŠeau ou les solutés (p.e, électrolytes, bicarbonates) présents dans la bile. Ces

cellules ont aussi un rôle de maintien de lŠintégrité de la barrière épithéliale des canaux

biliaires.

16



1.2. Les cellules du foie

Les cellules endothéliales sinusoïdales du foie (CESF)

Les cellules endothéliales sinusoïdales du foie sont les cellules constituant la paroi du

sinusoïde. Ces cellules sont spécialisées grâce à la présence de pores, appelés fenestrae, qui

traversent le cytoplasme. Cette particularité structurelle des CESFs permet de faciliter les

échanges entre le sang circulant et les hépatocytes et est donc indispensable à la fonction

hépatique.

Les cellules de Kupffer

Les cellules de Kupffer sont les macrophages résidents du foie, elles se trouvent dans

la lumière des sinusoïdes. En tant que cellules immunitaires, les cellules de Kupffer parti-

cipent à la réponse immédiate en cas dŠagression par des agents pathogènes ou des toxines

endogènes. Ces cellules jouent donc un rôle crucial dans le maintien de lŠhoméostasie hé-

patique.

Les cellules progénitrices du foie (CPF)

Les cellules progénitrices du foie (CPF) se trouvent dans le canal de Hering situé dans

lŠespace porte et qui fait la jonction entre les canalicules et les canaux biliaires. En cas de

lésion hépatique, elles participent à la régénération des hépatocytes et des cholangiocytes

et expriment des marqueurs fœtaux spéciĄques de ces deux linéages cellulaires.

Les cellules étoilées du foie

Les cellules étoilées du foie (CEF) sont des cellules mésenchymateuses, situées dans

lŠespace de Disse, entre les hépatocytes et le sinusoïde. Dans des conditions physiologiques,

les CEF se trouvent à lŠétat quiescent et leur fonction principale est de stocker la vita-

mine A. Cependant, en réponse à une lésion hépatique, ces cellules sont activées par des

cytokines inĆammatoires, perdent leur capacité de stockage, changent de phénotype et

prolifèrent. Les rôles et les fonctions de ces cellules seront vues plus en détails dans la

section 1.4
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Partie I, Chapitre 1 – La fibrose hépatique

1.3 Les maladies chroniques du foie

Le développement des maladies chroniques du foie est associé principalement aux in-

fections virales (virus de lŠHépatite C et B), aux expositions à des substances toxiques

(p.e. alcool, médicaments), aux maladies du foie gras non alcoolique (NAFLD) principale-

ment associée à la résistance à lŠinsuline, au diabète de type 2, à lŠobésité et aux troubles

métaboliques, la plus commune étant la stéatose hépatique non-alcoolique (NASH). Les

agressions hépatiques provoquent des lésions, elles entraînent un processus de réparation

qui consiste en une réaction inĆammatoire suivie dŠune régénération cellulaire conduisant

à la restauration du tissu. Dans le cas dŠagressions chroniques, lŠinĆammation persiste

et conduit au développement dŠune Ąbrose hépatique. La cirrhose est le stade Ąnal de la

Ąbrose et se caractérise par une désorganisation de lŠarchitecture du foie et constitue le

risque majeur de survenue du carcinome hépatocellulaire (CHC). La Ąbrose se caractérise

par une accumulation excessive de matrice extracellulaire (MEC) dans lŠespace périsinusoï-

dal induisant des changements dans le phénotype des cellules environnantes, notamment

une réduction des microvillosités des hépatocytes et une perte des fenestrations des cel-

lules endothéliales qui signent la "capillarisation" du sinusoïde hépatique. LŠaccumulation

des composants de la MEC réduit les échanges de substances solubles entre le compar-

timent sanguin et les cellules parenchymateuses, conduisant à un dysfonctionnement du

foie (Figure 2).

La Matrice Extracellulaire

La MEC est une structure non-cellulaire composée de glycoprotéines, de protéogly-

canes, de collagènes, de Ąbres élastiques et de glycosaminoglycanes. CŠest un réseau mo-

léculaire complexe et dynamique qui joue un rôle majeur dans le support physique des

cellules et la communication cellulaire (Figure 3). Elle module la biodisponibilité et lŠacti-

vité des cytokines et des facteurs de croissance et joue un rôle biomécanique (en exerçant

des forces de tension sur les cellules).

Dans le foie normal, la MEC est principalement constituée de collagènes et notamment

des collagènes I, III, IV et V, ainsi que de glycoprotéines (Ąbronectine, laminine) et de

protéoglycanes (acide hyaluronique). Certaines de ces protéines sont des constituants de

la membrane basale qui sépare les épithélia et les vaisseaux sanguins du tissu conjonctif.

Dans le foie, lŠespace de Disse représente cependant un cas particulier : il contient des

constituants de la lame basale tels que le collagène IV et la laminine, mais pour former
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Figure 2 Ű Représentation schématique à lŠéchelle tissulaire et cellulaire du développe-
ment de la Ąbrose. Les agressions hépatiques provoquent le mort des hépatocytes, ce qui
induit la mise en place dŠun processus inĆammatoire dont le TGFB1 fait partie. Le dépôt
de MEC par les CEF, sous induction du TGFB1, induit une augmentation de la rigidité.
En cas dŠagression chronique, lŠaugmentation de la rigidté induira le développement dŠune
Ąbrose qui pourra, en cas de maintien des agressions, se développer en cirrhose.

une matrice bien plus lâche quŠune lame basale ordinaire. Cette caractéristique de lŠespace

de Disse permet la diffusion des molécules entre le sang sinusoïdal et les hépatocytes, via

les fenestrae des cellules endothéliales. Dans les maladies chroniques, non seulement la

MEC sŠaccumule dans le sinusoïde, mais sa composition se modiĄe avec un enrichisse-

ment notamment en collagène de type 1. Le développement des approches protéomiques

a contribué à mieux caractériser les altérations de la MEC au cours de la Ąbrose. Le

matrisome, cŠest-à-dire lŠensemble de composants de la MEC, est modiĄé très précoce-

ment en réponse à une atteinte hépatique [178] mais il présente une grande hétérogénéité

dépendante des modèles de Ąbrose étudiés [10].
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Partie I, Chapitre 1 – La fibrose hépatique

Figure 3 Ű Représentation schématique des composants de la Matrice Extracellulaire,
détaillant leur organisation et interaction avec les cellules [142].

Évaluation clinique de la fibrose

La biopsie hépatique constitue lŠexamen de référence. Elle permet une appréciation

anatomo-pathologique de la Ąbrose en quantiĄant et localisant le dépôt de matrice sur

les coupes histologiques après coloration au rouge Sirius ou au Trichrome de Masson qui

révèle le collagène Ąbrillaire. Ces analyses histochimiques de tissu conduisent à lŠétablisse-

ment de scores de Ąbrose semi-quantitatifs. Le score METAVIR sŠappuie sur lŠévaluation

de la Ąbrose et de lŠactivité nécrotico-inĆammatoire des tissus. DéĄnition du dictionnaire

médicale : La fibrose comprend cinq grades : F0 (absence), F1 (atteinte minime), F2 (lé-

sions caractérisées par des septas fibreux en pont reliant deux espaces portes ou un espace

porte et une veine sus-hépatique) considérée comme « significative », grade à partir du-

quel un traitement est habituellement proposé. Le grade F3 est pré-cirrhogène avec une

fibrose arciforme qui n’est pas encore annulaire. Le grade F4 correspond à une cirrhose

histologique, c’est-à-dire une fibrose annulaire qui entoure des nodules de régénération.

L’activité nécrotico-inflammatoire comprend quatre grades : A0 (sans activité), A1 (acti-

vité minime), A2 (activité modérée), A3 (activité sévère). Plus récemment, les techniques

de microscopie de génération de seconde harmonique (SHG) se sont développées, elles

permettent une visualisation des Ąbres de collagène sur les coupes sans marquage [97].

Cette méthode est plus sensible et plus quantitative que la coloration au rouge Sirius et

permet également dŠobserver la texture du collagène, par exemple lŠorientation des Ąbres

(Figure 4). Bien que plus précise, cette technique requière une instrumentation qui nŠest

pas encore accessible en routine à lŠhôpital.
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1.3. Les maladies chroniques du foie

Il existe des techniques non invasives qui reposent dŠune part sur lŠévaluation de mar-

queurs sériques et dŠautre part sur des mesures de lŠélasticité hépatique

La prise de sang permet la détection de marqueurs de Ąbrose comme des compo-

sants issus de la matrice extracellulaire (p.e. le propeptide N-terminal du procollagène de

type III et lŠinhibiteur des métalloprotéase TIMP1) ou des marqueurs hépatiques comme

dans le Fibrotest® (haptoglobine, gGT, bilirubine, a2-macroglobuline, apolipoprotéine

A1) ; le test Fibromètre® (a2-macroglobuline, acide hyaluronique, plaquettes, taux de

prothrombine, ASAT, ALAT, urée) et lŠActitest (Alpha-2-macroglobuline, haptoglobine,

apolipoproteine-A1, bilirubine totale, g-glutamyl-transpeptidase). le score FIB-4 associe

lŠâge du patient, le taux de plaquettes et les transaminases (ASAT et ALAT), il est re-

commandé comme outil de dépistage avec une orientation vers des tests plus spéciĄques

en cas de positivité.

Les approches de mesure de lŠélasticité hépatique utilisée en évaluation clinique selon

un rapport de lŠAssociation Francaise pour lŠEtude du Foie (AFEF) sont : lŠélastogra-

phie impulsionnelle (VICE) qui est la plus utilisée et communément appelée Fibroscan® ;

lŠélastographie par ondes de cisaillement ponctuelles (SWE) ; la SWE avec ondes bidimen-

sionnelles (2D-SWE) et lŠélasto-IRM [13].

Figure 4 Ű Imagerie SHG dans la progression de la Ąbrose hépatique[97]
Panel de gauche : Images SHG représentant lŠévolution caractéristique des dépôts de col-
lagène Ąbrillaire dŠun foie normal (F0-Metavir) à un foie cirrhotique (grade F4-Metavir).
Les grades F-Metavir ont été déterminés par un pathologiste à lŠaide du système de no-
tation Metavir. Panel de droite : Comparaison entre lŠimagerie SHG et la microscopie
linéaire après coloration au rouge de Sirius (biopsie F3-Metavir). Les images de droite
montrent lŠimagerie à fort grossissement réalisée dans la zone délimitée par le carré en
pointillés.
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1.4 Les cellules étoilées du foie : moteur de la fibrose

Les cellules étoilées du foie ont été découvertes et décrites par le Dr Carl von Kupffer en

1876. Elles sont toutefois distinctes des cellules dites "de Kupffer" qui sont les macrophages

résidents du foie localisés dans les sinusoïdes. Les cellules étoilées, détectées en utilisant

une méthode histochimique au chlorure dŠor, sont localisées dans lŠespace de Disse, entre

le tissu parenchymateux (hépatocytes) et le sinusoïde. En 1952, le Pr Toshio Ito mit

en lumière la capacité de stockage de gouttelettes lipidiques de ces cellules [203]. La

standardisation du nom "cellules étoilées du foie" (en anglais : Hepatic Stellate Cells,

HSCs) a pris place en 1996, après avoir été désignées sous les termes de cellules peri-

sinusoidale, péricytes, lipocytes, cellules interstitielles, cellules stockant les lipides, cellules

stockant la vitamine A, ou Ito cells (ń Hepatic Stellate cell nomenclature Letter ż, 1996).

Elles sont aujourdŠhui communément appelées CEF (Cellules étoilées du foie).

Dynamique fonctionnelle des cellules étoilées

Les cellules étoilées ont un phénotype quiescent, non prolifératif dans le foie sain,

où elles stockent 80 à 90 % du rétinol total du corps dans des gouttelettes lipidiques

[227]. En réponse à une atteinte hépatique et à la réaction inĆammatoire induite, les

CEF sont activées et perdent leurs gouttelettes lipidiques pour se transdifférencier en

myoĄbroblastes (MFB) (Figure 5) qui contribuent à la réparation du tissu. En absence

de nouvelles atteintes hépatiques, les lésions sont réparées, les CEF activées et MFB sont

éliminés, le produit cicatriciel est résorbé et lŠarchitecture hépatique reconstituée. Si le

signal inĆammatoire persiste, lŠaccumulation de cellules produisant du collagène conduit

à la formation dŠune Ąbrose. Cependant, la réversibilité ou la régression de la Ąbrose

hépatique a été observée dans des modèles expérimentaux et des études cliniques après

lŠélimination de lŠagent inĆammatoire [144, 39]. Dans ce paragraphe, nous détaillons les

mécanismes dŠactivation et dŠélimination des CEF.

Activation des CEF

Il est généralement admis que le processus dŠactivation se déploie en deux phases

[257] : (1) lŠinitiation qui correspond aux changements précoces de lŠexpression des gènes

et du phénotype en réponse aux stimuli issus des lésions (2) La perpétuation qui résulte

ensuite des effets de ces stimuli sur le maintien du phénotype activé. Les lésions pro-

voquant la mort cellulaire des hépatocytes (hépatolyse) entraînent le relargage de corps
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Figure 5 Ű Illustration de la dynamique des CEF suite à des agressions (inspiré de [257]).
Les agressions hépatiques induisent lŠactivation des CEF quiescent qui vont ensuite se
transdifférencier en MFB. Les CEF activés et MFB acquièrent de nouveaux phénotypes
tels que : la contractibilité, la prolifération, la production et de la dégradation de MEC, le
chimiotactisme, la production de molécules inĆammatoires. En cas de réversion, les MFB
sont éliminés par trois voies, lŠapoptose, la sénescence et lŠinactivation.
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apoptotiques, dŠespèces réactives de lŠoxygéne (ROS) et de DAMP (DAMP, Damage As-

sociated Molecular Pattern) mitochondriaux qui tous contribuent à lŠactivation des CEF

notamment en recrutant des cellules immunitaires, dont les cellules de Kupffer et les

monocytes. En réponse à ces signaux, les cellules immunitaires orchestrent une réponse

inĆammatoire en produisant des cytokines et des facteurs de croissance comme les inter-

leukines IL-1 et IL-6, et surtout le TGFB1 qui vont initier lŠactivation des CEF. Au cours

de ce processus dŠactivation, les CEF acquièrent de nouvelles propriétés : prolifération,

inĆammatoire, chimiotactisme, sécrétion de composants matriciels, activation des voies

de survie, contractilité avec notamment lŠexpression de la protéine Alpha smooth muscle

actin (α-SMA). Les CEF contribuent à la perpétuation de leur phénotype myoĄbroblas-

tique en produisant des cytokines Ąbrogéniques comme le TGFB1 et en rigidiĄant son

microenvironnement (sécrétion de protéines Ąbrillaires et dŠinhibiteurs de collagénases).

La rigidité de la matrice induit un signal mécanique nécessaire au maintien du phénotype

myoĄbroblastique [197, 38, 157, 152].

Les CEF activées/MFB possèdent donc une grande plasticité phénotypique qui contri-

bue à maintenir un état propice à leur perpétuation. La coexistence de ces multiples

phénotypes a été particulièrement bien caractérisée grâce à lŠapport des méthodes de Sé-

quençage des ARNm sur cellules uniques [153, 288, 249, 214, 283]. Il est intéressant de

noter que les programmes transcriptionnels qui conduisent à lŠinitiation des CEF sont

toujours actifs chez des patients présentant une cirrhose [66].

Élimination des CEF

Différents mécanismes pouvant contribuer à lŠélimination des CEF ont été identiĄées :

la mort programmée, la sénescence et lŠinactivation.

- Les mécanismes de mort programmée se regroupent aujourdŠhui sous différentes ter-

minologies suivant les mécanismes/acteurs impliqués et si lŠapoptose est le mécanisme le

plus documenté pour lŠélimination des CEF, dŠautres mécanismes comme la necroptose,

la pyrotose et la ferroptose ont été plus récemment identiĄés [98]. LŠanalyse des méca-

nismes de lŠapoptose des CEF en lien avec la réversibilité de la Ąbrose a fait lŠobjet de

nombreux travaux [82]. Ces évènements sont globalement liés à la production de facteurs

pro-apoptotiques dans lŠenvironnement extracellulaire par les cellules immunitaires. Par

exemple, les cellules NK (natural killers) libèrent de lŠIFN-γ qui induit lŠapoptose des

MFB. Dans une boucle de rétro-signalisation, lŠIFN-γ stimule en retour les cellules NK

pour induire dŠautres voies de signalisation pro-apoptotiques telles que TRAIL, FASL ou
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la production de granzyme [132, 133, 247]. Plus récemment, lŠinduction de lŠapoptose des

CEF par les lymphocytes T CD8+ mémoire a été démontré dans un modèle murin de

NASH induit par un régime riche en graisses et en cholestérol [149], ceci en initiant, eux

aussi, la voie FASL ou via lŠutilisation de granzyme/perforine.

- La sénescence cellulaire est un processus de vieillissement qui se traduit par un ar-

rêt de la division cellulaire. Comme lŠapoptose, la sénescence des CEF a été impliquée

dans le processus de réversion de la Ąbrose. Les CEF sénescentes contribuent à limiter

la progression de la Ąbrose [156, 223]. Elles ne prolifèrent plus et perdent leur phénotype

myoĄbroblastique, avec une diminution de production des protéines Ąbrogéniques (Colla-

gènes I et III, Ąbronectine) et une surexpression des métalloprotéases matricielles (MMPs).

Par ailleurs, les cellules sénescentes produisent et sécrètent des protéines spéciĄques (cy-

tokines inĆammatoires, chimiokines, facteurs de croissance et facteurs de remodelage de

la matrice) qui contribuent au remodelage du microenvironnement et à lŠinĆammation

chronique [194].

- LŠinactivation est un processus de réversion où les CEF activées/MFB retournent

à un état proche de lŠétat des CEF quiescentes, mais avec un phénotype et un proĄl

dŠexpression génique différent. Il y a très peu dŠinformation concernant le devenir de ces

CEF inactivées, seule leur capacité de réactivation plus rapide que les CEF quiescentes a

été mise en lumière pour le moment [143, 256, 80].

L’apport des approches de séquençage ARN en cellules indivi-

duelles

Les approches de séquençage ARN en cellules individuelles (single cell RNA-seq ou

scRNAseq) ont récemment aidé dans lŠétude des dynamiques de ces différents phénotypes

dans le contexte de la progression Ąbrotique. Dès 2019, Krenkel et al. [153] ont ainsi iden-

tiĄé dans un modèle murin de Ąbrose induite par le tétrachlorure de carbone (CCl4), 4

clusters de MFB avec des phénotypes différents : i) sécrétion de composants matriciels,

ii) inĆammatoire, iii) prolifération et iv) phénotype mixte associant divers modulateurs

de la MEC et des marqueurs, dont certain sont des marqueurs des Ąbroblastes portaux.

Par la suite, plusieurs travaux [288, 249, 214, 283], ont non seulement conĄrmé lŠhété-

rogénéité des phénotypes de MFB en identiĄant en général 4 clusters, mais ils ont aussi

apporté une vision dynamique entre ces phénotypes. En effet, ces nouvelles études ont

utilisé différents algorithmes (Monocle[253] et Slingshot [241]) permettant de reconstruire
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des trajectoires/chemins de la dynamique dŠactivation des CEF et de retracer un histo-

rique hypothétique entre les différents phénotypes identiĄés par clustering. Le principe

de ces algorithmes repose sur le re-ordonnancement de chaque cellule (à partir de ses

données de séquençage) selon leur position dans un chemin de transformation (activation,

différenciation). Grâce à ces approches de scRNAseq :

Ů les résultats de Zhang et al. [288] obtenus sur un modèle murin de Ąbrose induite par

le CCl4 mettent en évidence, par approche pseudo-time", trois voies/trajectoires

majeures dŠactivation des CEF i) deux conduisant à deux clusters intermédiaires de

MFB distincts, lŠun à phénotype plus Ąbrosant, lŠautre plus inĆammatoire, ii) une

voie/trajectoire unique conduisant à des MFB associés à la réparation. À côté de

ces trois clusters, les quatre autres clusters présentent des proĄls transcripotmiques

mixtes.

Ů Les résultats de Terkelsen et al. [249] mettent en évidence une dynamique trans-

criptomique des CEF au cours de leur activation qui se caractérise dŠabord par

un proĄl dŠexpression de gènes associés au "soutien à la morphogenèse des vais-

seaux sanguins", à la prolifération et à la différenciation cellulaire vers un proĄl

lié à lŠadhésion cellulaire, lŠorganisation de la MEC, au développement du tissu

musculaire lisse et à la traduction des protéines.

Ů Les résultats de Yang et al. [283] montrent que les trajectoires dŠactivation des

CEF est différentes selon le modèle murin de Ąbrose utilisé, quŠil soit induit par le

CCl4 ou par ligation du canal cholédoque.

Ů Les résultats de Rosenthal et al. [214] obtenu sur un modèle murin de Ąbrose

induite par un régime type occidental (NASH) et sa réversion mettent en évidence

la trajectoire dŠapparition des CEF inactivées au cours de la régression. CŠest ce

jeu de données qui sera utilisé pour valider les prédictions de notre modèle (voir

Partie Résultats 7).

1.5 Les modèles d’études expérimentales de la fibrose

LŠétude de la Ąbrose hépatique repose sur lŠutilisation de matériel humain (biopsies), de

modèles animaux (essentiellement Rat et Souris) et de modèles in vitro (culture et cocul-

ture de cellules hépatiques primaires ou en lignées). Chez lŠhomme, les biopsies hépatiques

sont utilisées pour lŠanalyse histochimique des tissus lésés (localisation des marqueurs pro-

téiques, métaboliques ou ARN), associée à la caractérisation clinique des patients (score
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de Ąbrose, proĄl inĆammatoire, etc.). Pour les modèles animaux [284, 281], les atteintes

hépatiques peuvent être induites par des méthodes chirurgicales, diététiques ou chimiques.

La méthode chirurgicale la plus répandue consiste à mimer une cholestase obstructive par

ligation du canal cholédoque. Des régimes alimentaires riches en graisses sont à la base

des modèles de stéatose hépatique non alcoolique (NASH), une pathologie dont lŠincidence

mondiale a augmenté, due à la généralisation de certaines habitudes alimentaires occiden-

tales. Parmi les méthodes chimiques, la plus répandue consiste à traiter les souris par

ingestion de tétrachlorure de carbone (CCl4) [225]. Cette approche permet de dévelop-

per des modèles dŠatteintes aiguës (une seule injection de CCl4) ou chroniques (plusieurs

injections par semaine pendant plusieurs semaines). Les modèles dŠatteinte aiguë per-

mettent de suivre la réaction inĆammatoire et la réparation tissulaire (cicatrisation) et, à

lŠéchelle cellulaire, lŠactivation des cellules étoilées et leur élimination. Les modèles chro-

niques permettent dŠétudier les mécanismes cellulaires impliqués dans le développement et

la progression de la Ąbrose. CŠest ce modèle qui a été utilisé pour étudier la plasticité phé-

notypique et la dynamique des populations de CEF pendant la progression, la réversion et

la récidive de la Ąbrose hépatique [143]. Le suivi dynamique des populations de CEF est

rendu possible grâce à des stratégies de marquage génétique : expression dŠune protéine

Ćuorescente sous le contrôle dŠun promoteur spéciĄque des cellules étoilées. LŠutilisation

des modèles cellulaires présente lŠavantage de réduire lŠutilisation des animaux de labo-

ratoire, mais les observations faites dans ces modèles nécessitent toutefois dŠêtre validées

chez lŠanimal. Ces modèles consistent à cultiver ou co-cultiver différents types de cellules

hépatiques : Hépatocytes, CEF, cellules immunitaires, endothéliales, etc. Ces modèles uti-

lisent des cellules primaires puriĄées à partir de pièces opératoires, mais cette source est

très difficile à obtenir en routine. Une alternative consiste à utiliser des lignées cellulaires

permanentes dérivées de ces différents types cellulaires. En fonction des conditions de

culture, le phénotype de ces lignées peut toutefois sŠéloigner de celui des cellules dŠorigine.

La revue de Yanguas et al.[284] décrit en détail les différentes lignées cellulaires pouvant

être utilisées in vitro ainsi que les avantages et inconvénients de chacune dŠentre elles.
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Chapitre 2

MODÉLISER LES SYSTÈMES

BIOLOGIQUES

La modélisation des systèmes biologiques est une branche de la biologie computa-

tionnelle qui vise à étudier le comportement des organismes à différentes échelles : or-

ganes, tissus, cellules, molécules en décrivant les liens et les interactions entre les éléments

composant le système et en appliquant des approches mathématiques et divers concepts

théoriques. La diversité des approches et des méthodes utilisées en biologie des systèmes

permet autant dŠétudier les voies dŠexpression de gènes que la régénération dŠun organe

complet.

Nous proposons la déĄnition suivante : Un modèle computationnel est une abstraction

numérique de la réalité biologique, dans lequel lŠévolution des molécules est décrite par des

lois dynamiques dans un formalisme mathématique adapté au niveau dŠabstraction. La

simulation in silico des lois du système dynamique permet de prédire les évolutions dans

le temps de lŠétat des molécules. LŠobjectif dŠun modèle est de répondre à des questions

biologiques sous forme de prédictions qui vont aiguiller de nouvelles études expérimentales

qui pourront en retour nourrir le modèle (Figure 6). Le processus de modélisation permet

aussi de mettre en évidence des manques dans les connaissances ou leurs contradictions.

Les modèles permettent de tester des hypothèses qui nécessiteraient la réalisation dŠex-

périmentations complexes, coûteuses et difficiles à mettre en place par le biologiste. Un

autre avantage des modèles est la possibilité de les réutiliser en les adaptant à de nouvelles

questions biologiques.

2.1 Catégories de modèles

La description dŠun modèle, quel que soit son type, reposera la plupart du temps sur

un ou plusieurs graphes dont les nœuds représentent des espèces (p.e. protéines, cellules)

et les arêtes représentent des relations entre ces espèces. Il existe différents types de
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Incohérence ou 
questionnement 

biologique

Simulations

Prédiction

Analyse des résulats et 
affinage des protocols 

si nécessaire

Création d’un modèle 
répondant à une  

hypothèse à partir de 
données expérimentales 

Analyse des résulats et 
requalibrage des 

paramètres si 
nécessaire

Elaboration d’un protocol 
de validation des 

prédictions in silico

Expérience

humide

Figure 6 Ű Cycle de recherche de biologie des systèmes. Ce cercle montre les différentes
étapes nécessaires à lŠélaboration dŠune étude des systèmes biologiques. LŠinterdépendance
entre les expériences humides et sèches est indispensable pour ces approches. Les expé-
rimentations humides ont besoin des prédictions des modèles pour orienter et réduire le
champ des possibilités. Les expériences sèches ont, en retour, besoin des données expé-
rimentales pour déĄnir lŠhypothèse de travail et être implémentés à partir des données
obtenues (inspiré de [147]).

graphes. Les graphes non dirigés dans lesquels aucune direction nŠest associée aux arêtes

reliant les nœuds. Les graphes dirigés, dans lesquels une direction est associée aux arêtes

reliant les nœuds (représentés sous forme de Ćèches). Il est possible dŠajouter un poids aux

arêtes, celui-ci peut être de valeur variable, positive ou négative, on parle alors de graphes

pondérés. Le but de ces poids est de représenter la direction et le poids des inĆuences

entre les nœuds du modèle (inhibition, production) [276]. Dans certains cas, le graphe

peut posséder deux sous-ensembles de nœuds différents tels que chaque arête relie un

nœud dŠun des sous-ensembles à un nœud de lŠautre sous-ensemble. On parle alors de

graphes bipartis.

Il existe deux grandes catégories de modèles : les modèles statiques basés sur lŠanalyse

des relations entre les espèces et modèles numériques dynamiques, généralement des sys-
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tèmes dynamiques discrets ou continus qui suivent le comportement dŠespèces au cours

du temps.

2.1.1 Les modèles statiques : identifier les relations

Les modèles statiques reposent principalement sur la structure de graphes et la re-

cherche de liens de causalité entre les éléments qui les composent. Il existe diverses ap-

proches dŠanalyse topologique permettant dŠextraire des informations de ces graphes [200].

Nous en citons quelques-unes ci-dessous.

Ů La recherche de motifs consiste à rechercher des motifs dŠinterconnections qui sont

plus fréquents que dans un graphe aléatoire. Un motif répété indique que ce motif

peut jouer un rôle important dans le modèle et quŠil peut sŠagir dŠun élément de

régulation.

Ů La recherche de clusters permet dŠidentiĄer des nœuds dŠun graphe qui partagent

statistiquement plus de liens que dans un graphe généré de manière aléatoire. Ceci

permet dŠidentiĄer des sous-groupes de réactions au sein du graphe et de mettre

en lumière certaines parties ou groupes de réactions fortement connectées.

Ů La recherche de centralité permet de déĄnir lŠimportance de certains nœuds dans

le graphe en identiĄant, par une mesure locale, par exemple le nombre de nœuds

auxquels ils sont reliés. Une des approches de centralité la plus communément

utilisée en analyse de graphes est la centralité dŠintermédiaires, elle repose sur

lŠidentiĄcation du ou des nœuds les plus représentés sur les chemins les plus courts

entre deux autres nœuds du graphe. Plus un nœud est présent sur les chemins les

plus courts, plus celui-ci aura un fort impact sur le reste du graphe.

LŠutilisation et lŠanalyse topologique des graphes permet donc de mettre à jour des

éléments clefs dans des processus biologiques complexes et dŠidentiĄer des sous-groupes

de réactions dans les modèles. Il est aussi possible de visualiser lŠimpact de lŠajout ou

du retrait dŠéléments sur le reste du graphe, permettant de tester des hypothèses. De

nombreux logiciels existent pour la visualisation et lŠanalyse de la topologie de ces graphes.

Cytoscape [230] est un des outils les plus utilisés et les plus complets avec plusieurs

centaines de plugins permettant non seulement dŠanalyser des propriétés mathématiques

comme lŠanalyse de centralité intermédiaire ou la recherche de cluster, mais aussi dŠintégrer

un très grand nombre dŠannotations biologiques. Une liste de ces outils est disponible
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ici 1. LŠidentiĄcation des relations entre les éléments dŠun système est importante, elle

permet de mettre en lumière des éléments clefs théoriques. Cependant, il manque une

chose importante à ces modèles statiques qui caractérise le vivant : lŠévolution au cours

du temps.

2.1.2 Les modèles dynamiques : identifier les comportements

Un modèle dynamique consiste à étudier le comportement dŠun système biologique

en fonction du temps. Ces modèles peuvent se concentrer sur lŠétude des évènements

seulement et seront alors qualitatifs ou alors, ils peuvent aussi prendre en compte le

nombre dŠéléments de chaque espèce et sont alors quantitatifs. Le suivi de la quantité

des espèces et la représentation du temps dŠun modèle peut être faite de deux manières :

discrète ou continue. Les modèles dynamiques peuvent être divisés en deux catégories :

les modèles déterministes et non-déterministes. Il existe différents types de modèles non-

déterministe, par exemple des modèles stochastiques ou bien, certains réseaux booléens

non-déterministe.

Par déĄnition, les modèles déterministes suivent une loi mathématique déĄnie comme

étant le comportement observé, autrement dit si on sait ce que lŠon a en entrée de la

réaction, on connaît la valeur exacte de ce que lŠon aura en sortie [277]. Pour les modèles

stochastiques, une notion de probabilité est introduite à cette loi, ce qui fait que la sortie

obtenue appartient à une distribution de possibilités pour chaque entrée. Dans les modèles

dynamiques, nous évoquerons aussi les modèles hybrides qui, comme leur nom lŠindique,

mixent les concepts, et les approches spatiales qui permettent de décrire les déplacements

des éléments du système biologique.

2.1.2.1 Les modèles discrets.

Au sein de ces modèles, les échelles sont déĄnies par des valeurs discrètes, par exemple,

chaque espèce du système est quantiĄée par son nombre dŠindividus, cŠest le cas des

modèles basés sur des agents (ABM). Il existe aussi des modèles dans lesquels les éléments

du modèle sont déĄnis par des valeurs booléennes O et 1 ou vrai et faux. Le temps, lui

aussi, peut être discrétisé à une échelle propice à lŠétude (p.e. minute, heure). Avec la

complexiĄcation des modèles, il devient donc de plus en plus intéressant de travailler

avec des modèles discrets qui permettent de réduire le coût de calcul en ne suivant quŠun

1. https ://bioinformaticsonline.com/pages/view/35386/list-of-visualization-tools-for-network-biology
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échantillonnage sur un temps lui-même échantillonné. Échantillonner le temps signiĄe

déĄnir un pas τ . Le système ne mettra à jour les quantités des éléments quŠaprès chaque

τ et où la quantité dŠun élément est fonction de sa quantité à τ − 1.

La principale difficulté des approches discrètes repose sur la sélection de ce τ , si celui-

ci est trop long, des informations seront perdues. CŠest pour cela que certains modèles

dynamiques discrétisent le temps en ne symbolisant que le temps où un événement se

produit : systèmes à événements discrets.

2.1.2.2 Les modèles continus.

Au sein de ces modèles, le temps se déroule comme dans la réalité, sans discontinuité,

et les espèces sont représentées le plus souvent par leur concentration. Les modèles quan-

titatifs, quŠils soient discrets ou continus, sont fortement dépendants de la disponibilité

des données quantitatives nécessaires au calibrage, et qui sont parfois difficiles à obtenir.

Le formalisme le plus utilisé pour les approches déterministes est celui des équations

différentielles ordinaires (ODE) [129, 158]. Le suivi de la concentration de chaque élément

du modèle se fait par une ODE qui lui est propre et qui est potentiellement inĆuencée par

dŠautres éléments au cours du temps.

dx

dt
= f(x(t)), x(0) = x0 ∈ D,

où f est la fonction appliquée à x pour modiĄer sa valeur et où f est déĄni par des

constantes qui lui sont propres ou des variables liées aux autres éléments du modèle. Une

variante des ODEs sont les PDEs (équations aux dérivées partielles) qui introduisent une

notion spatiale en plus du suivi dans le temps.

2.1.2.3 Les modèles stochastiques : comprendre l’hétérogénéité du vivant.

Les modèles stochastiques sont des modèles dynamiques qui introduisent une compo-

sante aléatoire dans la résolution des événements. Ils peuvent être utilisés pour décrire

lŠhétérogénéité du vivant, par exemple les variations de comportements de cellules. Cette

hétérogénéité peut être expliquée par trois facteurs : le facteur génétique, le facteur envi-

ronnemental et le facteur chance [125]. Le premier correspond au génotype de la cellule,

le second correspond à lŠimpact de phénomènes extérieurs (p.e. stress oxydatif, UV) et la

dernière est liée à des mécanismes intrinsèques aléatoires de la cellule (p.e. mutations, pro-

babilité de collision des particules). Les modèles déterministes sont capables de déĄnir les
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deux premières causes dŠhétérogénéité, mais pas la dernière. Cependant, ces trois facteurs

sont interdépendants, chacun pouvant inĆuencer lŠautre et déĄnir des comportements qui

ne seront observables que si ces trois facteurs sont déĄnis.

Il nŠest pas toujours pertinent dŠutiliser des approches stochastiques pour modéliser le

vivant. En effet, lŠétude de très grandes populations (cellules, molécules) est très coûteuse

dŠun point de vue computationnel (temps de calcul, mémoire) et diminue lŠintérêt de la

stochasticité en réduisant la variabilité. La variabilité (ou "bruit") est déĄnie par 1√
N

où

N est le nombre dŠentités dans le système [246].

Un processus stochastique se déĄnit par la capacité dŠun système à se déplacer de

manière aléatoire entre différents états x dans un espace donné M au cours du temps t.

[122, 254]. Ce processus stochastique caractérisé par un système de transition peut être

représenté sous forme dŠun graphe de transition. Ce graphe M = (V, E) est un graphe

dirigé tel que V est lŠensemble des états possibles x et les arcs (u, v) ∈ E modèlent les

transitions possibles entre des états u et v ∈ x. Les états x et le temps t qui décrivent

le système peuvent être discrets, continus ou les deux. Dans un système stochastique

(discret), le prochain événement et le temps entre deux événements successifs sont tous

deux déĄnis par des distributions de probabilité. Sous hypothèse de la loi dŠaction de

masse, chaque événement à une propensité et la probabilité que le prochain événement

soit celui-ci est proportionnelle à sa propensité. Cette propensité se déĄnit comme étant

la probabilité quŠun évènement sŠapplique sur un temps inĄnitésimal. Le temps entre deux

événements est tiré selon une loi exponentielle dont le paramètre est égal à la somme des

propensités de tous les événements potentiels dans lŠétat courant du système. Ainsi, plus

il y a dŠévénements possibles ou plus leurs propensités sont élevées, plus le temps entre

deux événements est court (en probabilité). Un processus X, i.e un ensemble dŠévénements

¶x(t)♢, est déĄnie par la totalité des suites dŠévénements qui peuvent se réaliser dans le

système. Á partir des déĄnitions précédentes, le processus X peut être déĄni comme un

processus de Markov. Ainsi, si le temps est discrétisé, le processus X peut être décrit

comme une chaîne de Markov dont les transitions au cours du temps suivent une loi

exponentielle [104]. Cette déĄnition ne sŠappliquait initialement que pour un gaz, puis il a

été démontré quŠelle pouvait aussi sŠappliquer aux liquides, ce qui important étant donné

que la majeure partie des réactions biologiques ont lieu dans un milieu aqueux [100]. Les

travaux de Gillespie fournissent une démonstration étapes par étapes de lŠalgorithme SSA

[104].
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2.1.2.4 Les modèles spatiaux : comprendre la dynamique spatio-temporelle

Les principales approches spatiales sont les modèles dŠéquation aux dérivées partielles

(PDE), les modèles basés sur des agents (ABM) et les automates cellulaires. Les PDE sont

une version spatiale des ODEs appliquées dans un environnement en deux dimensions,

proposé par Euler [84]. Les approches ABM et dŠautomates cellulaires consistent à générer

une grille en 2D ou 3D qui permet de décrire le déplacement et les interactions des espèces

avec des coordonnées x, y. Pour les ABM, les agents représentant les espèces se déplacent

sur cette grille, mais pour les automates cellulaires, les cases de la grille (appelées cellules)

sont les espèces du modèle, possédant leurs propres caractéristiques. La valeur de ces

cellules est impactée par leur entourage.

2.2 Exécution d’un modèle

Il existe différentes approches, déĄnies par la représentation de lŠéchelle de temps entre

discret et continu ou par le degré dŠexactitude et dŠabstraction mathématique (Figure 7).

De la même manière que lorsquŠon fait un choix entre déterminisme et stochastique, il

est important de bien choisir lŠapproche en fonction de la complexité des données et de

choisir celle possédant le meilleur rapport précision/performance. On distingue deux types

dŠapproches : les approches dites "exactes" et les approches dites "approchées" dont voici

quelques exemples concernant les modèles stochastiques.

2.2.1 Les approches exactes

Ů Master équation : il sŠagit de lŠapproche la plus précise et la plus complexe, dé-

taillant lŠétat du système à chaque instant t. À chaque instant t, la probabilité de

tous les états possibles du système, que le système change dŠétat ou reste dans le

même état à t + 1, est déĄni sous forme dŠun ensemble dŠODE correspondant à la

Master équation [102, 171]. Cette équation permet dŠavoir un résultat exact sur le

comportement du système qui suit un processus stochastique, elle est cependant

tellement coûteuse quŠelle nŠest utilisée que sur des petits modèles principalement

en chimie.

Ů SSA Gillespie (stochastic simulation algorithm) : il sŠagit dŠune approche basée sur

les trajectoires, ce qui permet de ne pas calculer tous les états possibles, autrement

dit à chaque tour est choisi un événement potentiel, expliquant pourquoi la sortie
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Précision

Coût computationnel

Déterministe discret

(booléen)

Déterministe continue


(ODE)

Stochastique discret


(Kappa)

Stochastique exacte


(SSA)

Stochastique approximé

(τ-leaping)

Approche Hybrides

Stochastique continue


(SDE)

Spatial Stochastique discret 


(ABM)}

Figure 7 Ű Comparaison des différentes approches de modélisation en fonction de leur
degré de précision par rapport à leur coût de calcul. Les approches déterministes sont
moins précises mais aussi moins couteuses en coût de calcul que les approches stochas-
tiques plus précises. Inspiré de [246].

de chaque simulation est légèrement différente [104]. La réalisation de plusieurs

simulations permet de générer plusieurs trajectoires correspondant à la distribution

décrite par la Master équation. CŠest donc une approche très précise et lŠune des

plus utilisées dans les modèles stochastiques. Elle a cependant un certain coût

(quoique plus faible que celui de la Master équation), car elle doit simuler toutes

les réactions, ce qui augmente la précision, mais représente un coût important en

calcul et limite donc son utilisation aux modèles de taille modérée [246].

2.2.2 Les approches approchées

Ů τ leaping : il sŠagit dŠune variante de SSA où un saut est effectué (plus important

que la discrétisation du temps) ce qui permet de calculer moins dŠévénements et

donc de réduire le coup de calcul au détriment de la précision. La déĄnition de τ

est donc extrêmement importante, car il limite lŠexactitude en lien avec une perte

dŠinformation durant le saut, notamment sur : le nombre de réactions, le timing

des réactions et lŠimpact des réactions manquantes sur le reste du système pouvant

changer les trajectoires [103].
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Ů Langevin : elle sŠapplique dans le cas où le processus de Markov serait continu.

La continuité du temps permet de poser lŠéquation de Langevin où la variabi-

lité est déĄnie par une variable Gaussienne qui est une variable aléatoire déĄnie

par sa moyenne et sa variance. LŠéquation est ensuite résolue par le mouvement

Brownien (aussi appelé processus de Wiener) qui permet dŠintégrer cette variable

Gaussienne dans le temps et donc dŠobtenir une distribution Gaussienne. Cette

approche correspond à celle utilisée par les équations différentielles stochastiques

SDE. Cependant, le passage à un temps continu implique une abstraction de la

dynamique stochastique discrète, ce qui permet de faciliter le calcul au détriment

de la précision [235].

NŠont été cités ici que les principaux algorithmes stochastiques utilisés, mais il en

existe dŠautres comme RSSA (regularized smoothing stochastic approximation) qui est une

variante de lŠalgorithme SSA [250], les fragments stochastiques (Stochastic fragments) qui

une méthode de réduction exacte de la sémantique stochastique en RBM [91] ou encore

FRM (First and next reaction methods) [101] ; la revue de Simoni et al. propose une

description plus précise des différents algorithmes stochastiques utilisés dans lŠétude des

systèmes biologiques [235].

Il est important de noter que ces approches de réduction exactes et approchées sont

aussi appliquées aux modèles déterministes, comme les méthodes dŠanalyses tropicales

[208] ou de réduction formelle des ODEs [89] pour en citer quelques-unes. Cette thèse ne

portant pas sur ce sujet, nous nŠentrerons pas dans le détail de ces approches, des revues

spécialisées proposent des états de lŠart exhaustif de ces méthodes de réduction pour les

modèles déterministe [209, 166].

2.2.3 Les approches hybrides : le rapport efficacité/précision

Les modèles hybrides peuvent servir à modéliser des systèmes multi-échelles, un des

enjeux est de trouver des méthodes de simulations efficaces. Cela peut passer par une

résolution indépendante et successive des différentes échelles de temps (de la plus rapide

à la plus lente). Une autre solution est de diviser le modèle en fonction des différentes

échelles de temps, le but étant dŠappliquer par exemple une approche stochastique exacte à

lŠéchelle la plus lente et une approche stochastique approximée ou déterministe à lŠéchelle

la plus rapide. LŠéchelle la plus rapide est le plus souvent la plus représentée avec un

nombre important dŠéléments et inversement pour lŠéchelle la plus lente [191, 116, 3]. La

revue de Joseph Walpole et al. [269] détaille les différentes méthodes pour lŠapplication de
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modèles multi-échelles. Un algorithme hybride, HRSSA est proposé par Marchetti et al. en

2016, où les réactions rapides sont simulées en suivant des ODEs ce qui permet dŠobtenir

des résultats plus rapidement tout en conservant une certaine précision comparée aux

approches complètement stochastiques ou déterministes [173].

2.3 Conception d’un modèle

Chaque modèle a pour objectif de répondre à une (ou plusieurs) questions, autrement

dit le quoi biologique. Ce quoi, qui sera modélisé, permet de commencer à chercher les

données et modèles déjà existant sur le sujet. Cette première étape permet dŠétudier et

de récolter les données disponibles. Celles constituent le Qui du modèle, elles sont à la

fois la base et les limites de celui-ci. À partir des données, il est déjà possible déĄnir si le

modèle sera : qualitatif ou quantitatif et dans le dernier cas sŠil sera discret ou continu.

LŠidentiĄcation de ce Qui permet de déĄnir le périmètre du modèle en termes de tem-

poralité et dŠespace, cŠest-à-dire le Quand et le Où. Parfois, la déĄnition du périmètre

du modèle impliquera plusieurs échelles (temporelles et spatiales) et conduira au déve-

loppement dŠun modèle multi-échelles. Dans ce cas, le modèle pourra être implémenté de

deux façons différentes : top_down ou bottom_up. LŠapproche top_down consiste à par-

tir dŠune description des éléments de lŠéchelle la plus grande (p.e. organe) et dŠy ajouter

des comportements des éléments des échelles plus faibles (p.e. cellules et molécules) qui

pourrait expliquer son comportement. À lŠinverse, lŠapproche bottom_up consiste à partir

dŠune description des éléments de lŠéchelle la plus faible et de les ajouter pour essayer de

décrire un élément de plus grande échelle [180]. LŠensemble de ces informations permet

de savoir si le modèle peut être déterministe ou stochastique et dŠidentiĄer de potentielles

abstractions à faire durant lŠimplémentation du modèle.

2.3.1 Choisir l’abstraction

Un modèle est une représentation abstraite de la réalité biologique, tous les éléments

impliqués dans le système biologique ne sont pas présents et certaines parties dŠun modèle

peuvent être réfutables (hypothèse) ou erronées (erreurs dŠimplémentation). Une abstrac-

tion peut être simplement liée à lŠabsence de connaissance ou bien liée à une différence de

dynamique entre un ensemble de réactions par rapport au reste du modèle .

Il existe plusieurs méthodes dŠabstraction, utilisant des algorithmes dédiés [135], des
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simpliĄcations mathématiques ou de modélisations [245] dont voici une liste non exhaus-

tive [195] :

Ů enlever un ensemble de réactions ;

Ů prédéĄnir des éléments (concentration, Ćux, réaction) ;

Ů abstraction mathématique (p.e, booléenne) ;

Ů former des groupes dŠespèces (p.e, métabolites).

Pour citer George Box :"Tous les modèles sont faux, mais certains sont utiles" [35] cela

signiĄe que lŠabstraction nŠest pas problématique en soi, pourvu quŠelle soit justiĄée (basée

sur la connaissance) et permette de décrire une dynamique.

2.3.2 Valider le modèle

DéĄnir si un modèle est valide dépend avant tout de la question de départ, de lŠap-

proche utilisée et de lŠobjectif du modèle. Dans leur livre, Edda Klipp et al.[148] proposent

quatre objectifs possibles de modélisation :

Ů description "précise" de chaque donnée par une approche mathématique ;

Ů description "prédictive" dŠun processus biologique (généralisable à dŠautres don-

nées) ;

Ů description "exacte" dŠun processus biologique (abstraction du processus étudié) ;

Ů description "simple" des principes clefs (préséance du qualitatif sur le quantitatif).

En fonction des objectifs du modèle, lŠexigence sur la validation ne sera pas la même,

par exemple un modèle qui tend à décrire précisément un processus biologique doit reĆéter

les données expérimentales, cŠest-à-dire présenter une faible différence entre les résultats

de simulations et les observations expérimentales. Un modèle sŠintéressant aux principes

clefs dŠun processus, pourra être validé avec une différence plus importante relativement

aux observations, pourvu que la tendance générale soit respectée.

Les méthodes de validation restent semblables quel que soit lŠobjectif de modélisation

Ąxé. Seule varie lŠexigence de conformité aux observations. Un moyen simple de valider

un modèle est la validation externe [64]. Elle permet dŠévaluer dans quelle mesure le

modèle est généralisable en le testant avec des conditions autres que celles utilisées pour

la calibration. Cela permet par ailleurs de mettre en lumière le risque dŠoverfitting (sur-

adaptation du modèle aux données, le rendant non généralisable).

Il est donc important de déĄnir les objectifs du modèle en prenant en compte la ques-

tion biologique posée, les données disponibles et lŠapproche de modélisation. La sélection

du modèle le plus adéquat se fait en comparant les prédictions obtenues avec les données
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expérimentales. Si dans certains cas, il est simple dŠobserver un comportement aberrant

et donc dŠéliminer rapidement un modèle, il est parfois nécessaire de faire appel à des

approches statistiques pour comparer les modèles avec les données expérimentales aĄn de

sélectionner celui qui est le plus conforme [137].

2.3.3 Analyser la sensibilité et la robustesse du modèle

La sensibilité et la robustesse dŠun modèle sont les deux faces dŠune même pièce qui

décrivent la capacité du modèle à être impacté par la variation des paramètres externes

et internes. La sensibilité correspond à la capacité dŠun modèle à répondre de manière

adéquate à la modiĄcation dŠun stimulus. À lŠinverse, la robustesse est la capacité du

modèle à rester stable en présence de petites variations. Il faut trouver un compromis

entre ces deux aspects : un modèle trop sensible est instable, alors quŠun modèle trop

robuste ne répondra pas de manière adéquate aux changements extérieurs.

LŠanalyse de sensibilité et de robustesse dŠun modèle se fait généralement en modiĄant

la valeur des paramètres (internes ou externes) et en comparant les résultats obtenus.

Cela permet dŠidentiĄer les paramètres auxquels le modèle est sensible et ceux qui ont

peu dŠimpact sur le comportement de ce dernier.

Il existe plusieurs approches pour calculer un score de sensibilité/robustesse [234]. Ces

approches peuvent être divisées en deux catégories selon quŠelles soient locales ou globales

[289]. Les approches locales consistent à déĄnir lŠimpact sur une partie du modèle dŠun

jeu de paramètres qui est modiĄé. Les approches globales consistent à quantiĄer lŠeffet

général de la variation de paramètres dŠentrée sur le modèle.

LŠarticle de Marino et al. propose une méthodologie complète pour effectuer des ana-

lyses de sensibilité globales, en utilisant des outils analytiques existants, à la fois dans des

contextes déterministes et stochastiques [175].

2.3.4 Choisir le formalisme en fonction des caractéristiques du

sujet d’études

Une fois que lŠon a répondu aux Quoi, Qui, Quand, Où qui ont permis dŠidentiĄer

les contraintes du modèle, il faut déĄnir le Comment qui correspond à la sélection du

formalisme qui décrira la modèle.

Il existe divers formalismes adaptés pour chaque type de modèles. Comme décrit dans

lŠannexe A.1, on peut trouver, parmi eux, les modèles Booléen, les réseaux de Petri, les
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Génétique Protéine Voie de
signalisation Cellule entière Réseau cellulaire

et tissus
Organe
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Multi-système et
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Continue
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sur des contraintes
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(réseaux booléen)
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Figure 8 Ű Comparaison des différentes approches de modélisation en fonction de
lŠéchelle en distinguant les approches discrètes et continues. Inspiré de [269].

équations différentielles ordinaires (ODE) et leurs variations (partielle [PDE] et stochas-

tique [SDE]), les modèles basés sur les agents (ABM), les automates cellulaires et les

langages basés sur des règles (RBM) ; pour ne citer quŠeux.

Chaque formalisme possède des spéciĄcités, qui lui permette dŠêtre plus ou moins

adapté à certaines échelles spatiales et temporelles (voir Figure 8). LŠimplémentation de

notre modèle numérique de la dynamique des CEF durant le développement et la réversion

de la Ąbrose impose certaines contraintes de modélisation qui ont orienté notre choix de

formalisme. Le Tableau 1 compare différents formalismes en fonction de ces contraintes.

Le choix dŠun formalisme se fait en sélectionnant celui répondant au mieux aux besoins

et contraintes imposés par la question biologique posée.

Dans le cadre de nos travaux de thèse, nous ne décrirons que le langage Kappa issu du

formalisme RBM et qui est lŠapproche correspondant au mieux à nos besoins qui seront

décris Section 4. Une description générale et non exhaustive pour chacune des autres

approches fait lŠobjet de lŠAnnexe A.1 (adaptée de la revue de Machado et al. [170]).
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Formalisme Type Données Nature des
variables

Échelles Nombre d’états Déterminisme

Réseaux Booléen Qual Mono D / S
Réseaux de Petri Quan Dis Multi 1 D / S
ODEs Quan Cont Multi 1 D
PDEs Quan Cont Multi 1 D
SDEs Quan Cont Multi 1 S
Automates cellulaires Quan Dis Multi Multi D / S
ABM Quan Dis Multi Multi D / S
RBM Quan Dis Multi Multi (locale) D / S

Tableau 1 Ű Comparaison des différents formalismes en fonction des différentes carac-
téristiques.
Les caractéristiques sélectionnées sont celles que nous avons utilisées pour déĄnir le for-
malisme le plus adapté pour répondre à notre problématique biologique. Le Types de
données déĄni si le formalisme est qualitatif ou quantitatif ; la Nature des variables déĄ-
nie si ces variables sont continues ou discrètes ; lŠéchelle déĄnie si le formalisme supporte
les approches multi-échelles ; le Nombre d’états déĄni si le formalisme permet de décrire
plusieurs états pour une même espèce ; le Déterminisme déĄnie si le formalisme est déter-
ministe et/ou stochastique. Qual : Qualitatif ; Quan : Quantitatif ; Dis : Discret ; Cont :
Continue ; D : Déterministe ; S : Stochastique.

2.4 Le langage Kappa

Le formalisme Kappa est un langage basé sur des règles de réécriture de graphes à sites

dont nous rappelons le principe dans cette section. Nous détaillerons ensuite la syntaxe

Kappa puis nous décrions lŠenvironnement Kappa avec la plateforme de simulation Kasim

et les outils qui ont été développés. Nous illustrerons cette section par des exemples dŠusage

du langage Kappa dans des modèles issus de la littérature et nous terminerons en discutant

des limites du langage Kappa.

2.4.1 Les modèles basés sur la réécriture de graphes à sites

Les modèles basés sur la réécriture de graphes à sites, ou basés sur des règles (RBM)

sont centrés sur le comportement dŠagents comme les modèles ABM et ont une syn-

taxe inspirée de la chimie. Les règles décrivent les processus biologiques en spéciĄant les

contraintes nécessaires à leurs applications. Les éléments à gauche des règles déĄnissent

les conditions dŠapplication et les éléments à droite des règles sont la résultante de leurs

applications. Il y a cependant une différence majeure avec les modèles ABM, il sŠagit de

descriptions locales. Pour les approches basées sur des agents, tous les comportements
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possibles des agents doivent être décrits, quŠil sŠagisse dŠun objet [69] ou dŠun processus

[50]. LŠénorme avantage des approches RBM est quŠelles ne nécessitent pas dŠinformation

sur lŠensemble des conĄgurations des agents, seules les parties nécessaires pour rendre

possible les interactions doivent être spéciĄées comme le montre lŠexemple Figure 9. Cela

permet de faciliter grandement lŠécriture du modèle en diminuant la quantité de règles

nécessaires à sa mise en place et donc de gagner en temps et en lisibilité. Les modèles

RBM sont donc plus appropriés pour la modélisation dŠespèces complexe possédant de

nombreux états et sites (p.e. cellules, protéines). Un état de lŠart exhaustif des modèles

RBM jusquŠen 2006 a été fait par Hlavacek et al. et de 2007 à 2013 par Chylek et al.

[120, 49]. Une comparaison dŠutilisation dŠODEs et de RBM pour lŠanalyse de la cascade

de signalisation de DARP-32 montre lŠavantage de la Ćexibilité des modèles RBM par

rapport aux ODEs. Dans cet article est aussi fait un rapide état de lŠart des modèles

RBM depuis 2015 [282]. Les deux langages les plus utilisés en RBM sont Kappa [59, 58]

et BNGL (BioNetGen Language) [115].

LŠintérêt des approches RBM est que la formalisation mathématique est cachée à

lŠutilisateur. Il est possible dŠécrire des règles. La déĄnition mathématique du modèle

est déĄnie par la sémantique du langage. Le langage et le simulateur sont séparés, par

exemple avec BNGL, il est possible de choisir une simulation déterministe avec des ODEs

ou stochastique avec SSA. Il en est de même pour Kappa avec son simulateur stochastique

KaSim et son générateur dŠODEs : KaDE [41]. LŠintérêt des RBM repose donc sur leur

sémantique qui permet un gain de temps et de compréhension dans lŠélaboration dŠun

modèle. La description dŠespèces complexes comme des cellules ou protéines possédant

de nombreux sites et états différents se retrouve simpliĄée avec lŠapproche RBM compa-

rativement à une modélisation directe sous forme de ODEs ou par une approche ABM

[61].

Kappa est un langage développé en 2004 par V. Danos et al. [59, 58] et constitue,

avec BNGL, lŠun des plus anciens langages basés sur les règles utilisés actuellement. Il

sŠagit dŠun langage de réécriture de graphes [58, 86, 5, 136], qui par une syntaxe inspirée

de la chimie permet de décrire de manière simple les interactions entre les éléments du

modèle. Cette syntaxe est celle des langages RBM, ainsi chacun des éléments du modèle

est déĄni comme un agent. Ces agents sont déĄnis par des sites qui permettent aux agents

dŠinteragir entre eux. Ces sites peuvent être liés, ou non, et porter des propriétés, appelées

états.

Dans lŠexemple Figure 10, le graphe décrit un complexe composé de quatre agents
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U P

Protéine A Protéine A

U P

Protéine A Protéine A

Protéine A Protéine A

U U

A

B

Figure 9 Ű Schéma de lŠapplication dŠune règle. A) est la règle, la valeur dans le cercle
de la protéine A passe de U à P. B) Application de la règle sur une protéine A dont la
valeur dans le cercle est U, quel que soit lŠétat des autres sites de A.

différents, A, B, C et D, qui interagissent via leur site respectif. Le langage Kappa permet

au travers de ces sites de former des interactions entre agents qui peuvent ainsi former des

complexes. Le langage Kappa considère lŠétat du système quŠil décrit comme un graphe

dans lequel les agents (p.e., instances de protéines, instances de molécules) sont des nœuds

et les interactions des arêtes. Ainsi, chaque règle va modiĄer une partie du graphe en créant

ou en supprimant par exemples des arêtes ou des nœuds.

2.4.2 La syntaxe de Kappa

Pour expliquer la syntaxe de Kappa, nous utiliserons un modèle jeu correspondant à

celui décrit sur le site web dédié au formalisme Kappa 2 et dans le manuel dŠutilisation [31].

Ce modèle décrit les interactions entre trois agents (protéines) A, B, C correspondant à

2. Site web de Kappa
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A
C

B

B D

p
q

r

r
s

t
u

v

v

x1

Figure 10 Ű Graphe de site. Un graphe de sites est constitué de nœuds qui indiquent
les occurrences de certains composants, ici A, B, C et D. Ces composants sont associés
à une liste de sites dŠinteraction, ici p, q, r, s, t, u et v. Les sites peuvent être libres ou
liés par paire. Ces sites peuvent posséder des propriétés, plus communément appelé état,
comme ici le site u de C qui possède un état x1.

un modèle biologique ou les agents A (kinases) induisent la phosphorylation des agents C

sur deux sites différents, ces réactions étant dépendantes des interactions avec les agents

B. LŠagent C non phosphorylé ne peut lier un agent A que dans un complexe avec B.

Une fois phosphorylé, lŠagent C peut lier un agent A, qui phosphoryle alors lŠagent C

sur un deuxième site. Nous allons détailler les différentes déclarations en syntaxe Kappa

nécessaires pour élaborer ce modèle (voir encarts gris) ; ces déclarations concernent les

agents, les variables, les observables et les règles dont sept décrivent les interactions entre

agents et sont illustrées dans la Figure 11 et 5 concernent lŠutilisation des tokens (jetons)

et des counters (cmpteurs).
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Figure 11 Ű Les 7 règles du modèle jeu décrivant la formation dŠun complexe entre deux
agents A et B, et la modiĄcation des sites dŠun agent C. 1) A et B se lit sur leur site x ;
2) le complexe AB se dissocie ; 3) Fusion des règles 1 et 2 décrivant la Ąxation de A et B
ainsi que leur dissociation ; 4) le complexe AB se lie à C sur le site c de A et le site x1 de
C ; 5) le complexe ABC a le site x1 de C qui passe de u à p ; 6) un nouvel agent A se lie
sur le site x2 de C ; 7) le complexe ABCA a le site x2 de C qui passe de u à p.

La déclaration des Agents.

La syntaxe de Kappa commence par la déclaration des agents qui se fait de la manière

suivant (Déclaration 1), ici trois agents A, B et C sont déclarés. LŠagent A possède deux

sites x et c, le site x pouvant se lier au site x des occurrences de B comme spéciĄé dans

la déclaration de lŠagent A (notez que cette déclaration des sites dŠinteraction entre deux

agents nŠest pas obligatoire). Les sites de lŠagent C sont un peu différents, en Kappa l’état

dŠun site est déĄnie entre accolades ¶♢, ici les sites x1 et x2 peuvent avoir un état u ou p.

Déclaration 1

Déclaration des agents

%agent : A(x[x.B], c) // Déclaration de lŠagent A

%agent : B(x[x.A]) // Déclaration de B

%agent : C(x1{u p},x2{u p}) // Déclaration de C avec deux sites modiĄables

La déclaration de constantes et de variables.

Elle se fait par lŠutilisation de %var : ′Nom variable′ valeur. Il est possible de

déĄnir des constantes (et variables) à partir dŠautres constantes ou de concentrations

(voir Déclaration 2), par exemple la variable Concentration_C qui est déĄnie par la

concentration de C. LŠutilisation de %obs : permet de déĄnir les observables à suivre

durant la simulation, il peut sŠagir dŠagents ou de variables (voir Déclaration 3).

Déclaration 2

Déclaration des constantes et variables

%var : Šon_rateŠ 1.0E-3 // par molécule par seconde

%var : Šoff_rateŠ 0.1 // par seconde

%var : Šmod_rateŠ 1 // par seconde
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Déclaration 3

Déclaration des observables

%obs : ŠABŠ |A(x[x.B])|

%obs : ŠCuuŠ |C(x1u,x2u)|

%obs : ŠCpuŠ |C(x1p,x2u)|

%obs : ŠCppŠ |C(x1p,x2p)|

%var : Šn_abŠ 1000

%obs : Šn_cŠ 0

%var : ŠConcentration_CŠ |C()|

La déclaration des règles.

Les règles sont au cœur du modèle, elles décrivent les processus qui peuvent se réaliser

en spéciĄant les conditions dans lequel le graphe doit être pour que les processus se

réalisent. Une règle fonctionne avec le principe Si ... alors ..., par exemple la première

règle (Déclaration 4 règle 1) dit que Si les agents A et B sont libres sur leur site x (ce

qui est spéciĄé par la notation x[.]) alors (symbolisé par →) A et B peuvent se lier entre

eux sur le site x. La seconde décrit la dissociation et présente une autre sémantique pour

décrire la formation et la disparition de liaison entre agents (Déclaration 4 règle 2).

Le symbole @ permet de déĄnir le taux dŠune règle. Ce taux décrit la probabilité dŠap-

plication de la règle pour chaque cas dŠapplication potentiel dans un intervalle de temps

inĄnitésimal. Dans le cas dŠune réaction réversible, comme pour la liaison et la dissocia-

tion de A et B, il est possible de condenser la représentation des deux règles en utilisant

la notation ⇔ et en donnant les deux taux dŠapplications correspondants (Déclaration 4

règle 3). Le langage Kappa permet de préciser quels sites de quels agents sont liés entre

eux par lŠutilisation dŠindices entiers, dans notre exemple, il sŠagit simplement de A et

de B, mais parfois la formation de complexe nécessite plusieurs liaisons entre plusieurs

agents et lŠutilisation de ces indices permet de facilement lier les sites entre eux.

La règle suivante décrit la liaison entre le complexe AB et lŠagent C. Pour cela, il suffit

de préciser que lŠagent A doit être lié sur son site x (ce qui est spéciĄé par la notation

x[_]). Le modèle ne précisant quŠune seule interaction possible pour le site x de A cela

correspond à déĄnir la liaison du complexe AB avec C. En parallèle, lŠagent C doit avoir

son site x1 libre et dans lŠétat u pour pouvoir former la liaison. Cette liaison se fera sur

le site c des agents A et C (Déclaration 4 règle 4). Une fois lié à C, le complexe AB va
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pouvoir modiĄer lŠétat du site x1 pour le faire passer de u à p (Déclaration 4 règle 5).

La règle 6 (Déclaration 4 règle 6) décrit la liaison entre un agent A, libre cette fois et

un agent C sur le x2 de ce dernier, si le site x1 est dans un état p. La dernière règle,

(Déclaration 4 règle 7), décrit la modiĄcation du site x2 dŠun agent C, passant de u à p

lorsque ce C est lié à un agent A. Ces règles décrivent donc la formation dŠun complexe

entre deux agents A et B qui iront phosphoryler le site dŠun agent C, permettant à lŠagent

A de Ąxer un nouveau site de C et de la phosphoryler à son tour.

Déclaration 4

Déclaration des règles

Règle 1 : A se lie à B :
′a.b′ A(x[.]), B(x[.]) → A(x[1]), B(x[1]) @ ′on_rate′

Règle 2 : Dissociation de AB :
′a..b′ A(x[1/.]), B(x[1/.]) @ ′off_rate′

Règle 3 : Association et dissociation de AB :
′a.b′ A(x[.]), B(x[.]) ↔ A(x[1]), B(x[1]) @ ′on_rate′ ′off_rate′

Règle 4 : AB se lie à C sur x1 :
′ab.c′ A(x[_], c[.]), C(x1¶u♢[.]) → A(x[_], c[2]), C(x1¶u♢[2]) @ ′on_rate′

Règle 5 : AB modifie x1 :

mod x1′ C(x1¶u♢[1]), A(c[1]) → C(x1[.]¶p♢), A(c[.]) @ ′mod_rate′

Règle 6 : A se lie à C sur x2 :
′a.c′ A(x[.], c[.]), C(x1¶p♢[.], x2[.]¶u♢) → A(x[.], c[1]), C(x1¶p♢[.], x2[1]u) @ ′on_rate′

Règle 7 : A modifie x2

′mod x2′ A(x[.], c[1]), C(x1¶p♢, x2¶u♢[1]) →

A(x[.], c[.]), C(x1¶p♢, x2¶p♢[.]) @ ′mod_rate′
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La modulation de la simulation.

La dernière partie permet dŠinteragir directement avec la simulation, lŠutilisation de

%init : permet de déĄnir les quantités dŠespèces présentes au début de la simulation

(voir Déclaration 5). EnĄn, lŠutilisation de %mod : permet dŠappliquer des interventions

durant la simulation. Par exemple, la première commande permet dŠajouter 10 000 agents

C lorsque la simulation atteint le temps 10. La seconde quant à elle indique le moment

dŠarrêter la simulation.

Déclaration 5

Modulation de la simulation

%init : Šn_abŠ A(), B()

%init : Šn_cŠ C()

%mod : alarm 10.0 do $ADD 10000 C() ;

%mod : alarm 100 do $STOP ;

La déclaration des Tokens et règle associée.

Ce qui vient dŠêtre rapidement présenté est lŠutilisation classique de Kappa, il est

possible de travailler avec des jetons appelés tokens qui fonctionnent comme des concen-

trations et qui peuvent être mis à jour durant lŠapplication des règles. DŠun point de vue

purement informatique, le stockage en mémoire des agents et des tokens est différent.

Chaque occurrence dŠun agent sera stockée en mémoire alors que ce sera la valeur des

tokens, indivisibles, qui sera stockée en mémoire. Par exemple, si un tokens a une valeur

de 10 à lŠinstant t et de 10 000 à lŠinstant t + n, il sera stocké sur la même case mémoire,

avec une simple mise à jour de sa valeur. Dans le cas dŠun agent, si le nombre de ses

occurrences passe de 10 à 10 000, le nombre dŠéléments stockés passera lui aussi de 10 à

10 000.

Dans notre exemple, la phosphorylation de lŠagent C nécessite des molécules dŠadé-

nosine triphosphate (ATP) (lŠATP est clivée, par hydrolyse, en adénosine diphosphate

(ADP) et en phosphate). Nous déclarons les molécules dŠATP et ADP comme des tokens ;

1.10−6 dŠATP est consommée, et la même quantité dŠADP est produite. Pour modiĄer la

valeur dŠun tokens en fonction dŠune règle, il faut insérer le symbole ♣ après la déclaration

des agents, et spéciĄer entre ce symbole et @ comment modiĄer les tokens.
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Déclaration 6

Déclaration des tokens et des règles associées

%token : ATP

%token : ADP

%init : 9.6 ATP

%init : 0.55 ADP

Règle 8 : Déclaration d’une règle utilisant les counters

′hybrid rule a′ C(x1¶u♢[1]), A(c[1]) → C(x1[.]¶p♢), A(c[.])

♣ − 1E − 6 ATP + 1E − 6 ADP @ ′mod_rate′

La déclaration des Counters et règles associées.

La sémantique Kappa utilise aussi des counters. Implémentés en 2018, ils ajoutent un

nouveau type dŠétat aux sites des agents [28]. Habituellement dans le langage Kappa, les

sites des agents sont décrits par un état qui est déĄni par une chaîne de caractères (u et p

dans notre exemple). Pour chaque agent, il est possible de déclarer un counter décrivant

un site avec un état évoluant sur un intervalle discret (décrit par des entiers) et de préciser

son intervalle (Déclaration 7). Nous pouvons déĄnir une condition basée sur la valeur de

ce counter dans les règles de trois manières différentes :

Ů en exigeant une valeur précise (Déclaration 7 règle 9) ;

Ů en exigeant une valeur supérieure (Déclaration 7 règle 10 et 11) ;

Ů en déĄnissant la constante dŠapplication de la règle selon la valeur du counter

(Déclaration 7 règle 12)

La valeur de chaque counter peut être incrémentée ou décrémentée. JusquŠici, les règles

Kappa étaient de la forme Si j’ai . . .alors, je peux obtenir . . .. Les counters permettent

dŠintroduire des contraintes de la forme Tant que je n’ai pas . . .alors . . ., en incrémentant

ou décrémentant la valeur du counter tant que la valeur souhaitée nŠest pas atteinte. Sans

les counters, les états intermédiaires dŠun processus biologique complexe seraient déclarés

individuellement sous forme dŠétats (chaîne de caractères) et une règle de type Si j’ai

’chaine de caractère’ alors, je peux obtenir devrait être déĄnie pour chaque transition

entre deux états. Avec les counters, les états intermédiaires peuvent être représentés par

une liste dŠentiers, dont le passage dŠune valeur à une autre peut être déĄni par une seule

règle de type Tant que je n’ai pas ’une valeur seuil’ alors, j’incrémente (ou décrémente).
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Cela permet de réduire le nombre de règles proportionnellement aux nombres dŠétats

intermédiaires. De plus, ces états intermédiaires peuvent avoir des dynamiques différentes,

dans ce cas, les counters permettent de moduler le taux dŠapplication de la règle selon la

valeur des états intermédiaires.

Déclaration 7

Déclaration des counters et des règles associées

Déclaration :

%agent : A(x, c, y¶= 2 / + = 6♢)

Règle 9 : Test d’égalité :

A(x[.], y¶= 5♢), B(x[.]) → A(x[1]), B(x[1]) @ ′on_rate′

Règle 10 : Test d’inégalité :

A(x[.], y¶>= 5♢), x(y[.]) → A(x[1]), B(x[1]) @ ′on_rate′

Règle 11 : Test d’inégalité et modification du counter :

A(x[.], y¶>= 5♢), B(X[.]) → A(x[1], y¶+ = 2♢), B(x[1]) @ ′on_rate′

Règle 12 : Règle dépendante de la valeur du counter :

A(x[.], y¶= var♢), B(x[.]) → A(x[1]), B(x[1]) @ ′var′ ∗ ′on_rate′

Cette rapide présentation de la syntaxe de Kappa nŠest certes pas exhaustive, mais

peut être complétée par le guide dŠutilisation de Kappa [31].

2.4.3 La plateforme de modélisation Kappa

2.4.3.1 Simulation : KaSim.

Comme expliqué précédemment, les langages RBM offrent une syntaxe qui peut sŠin-

terpréter dans différents formalismes mathématiques. La simulation stochastique est la

plus souvent utilisée pour exécuter les modèles Kappa. Elle est rendue possible par le

simulateur stochastique KaSim [63], soit en ligne de commande, soit via lŠutilisation de

lŠinterface utilisateur de Kappa [34]. Le simulateur KaSim [63], utilise lŠalgorithme de

Gillespie [104]. Ainsi, lŠensemble des évènements possibles est calculé dans chaque état at-

teint par le système. Chaque événement potentiel se caractérise par une occurrence de son

membre gauche dans le graphe qui décrit lŠétat du système. La propension dŠapplication

51



Partie I, Chapitre 2 – Modéliser les systèmes biologiques

dŠun tel événement est déĄni comme le taux de la règle qui a engendré cet événement,

il sŠagit de la probabilité quŠà lŠévènement de survenir pendant un temps inĄnitésimal

en suivant lŠalgorithme SSA de Gillespie (voir en Section 2.1.2.3). Il serait trop long et

compliqué de recalculer la liste des événements potentiels à chaque changement de lŠétat

du système. Cette liste peut être mise à jour dynamiquement en prenant en compte les

événements qui, suite aux modiĄcations apportées par le dernier évènement, ne sont plus

applicables et ceux qui le sont devenus [63]. KaSim utile les sous-motifs communs des

motifs présents dans les membres gauches des règles pour faciliter la représentation de

lŠensemble des événements et leur mise à jour [29].

2.4.3.2 Analyse statique : KaSa.

Une fois la simulation effectuée, il est important dŠanalyser celle-ci aussi bien en regar-

dant les résultats bruts, mais aussi en comprenant comment les règles ont été appliquées

et quelles ont été les relations entre les agents. Ainsi, lŠanalyseur statique KaSa [33], basé

sur lŠinterprétation abstraite, permet de calculer des propriétés des modèles. Le but de

cette analyse est de mieux comprendre les règles du modèle et donc dŠavoir davantage

conĄance en leurs effets. Pour cela, il faut savoir si ce que lŠon souhaite modéliser et ce

que lŠon a modélisé sont identiques et si ce nŠest pas le cas, de trouver les erreurs dans la

modélisation. En particulier, il permet de poser et de répondre aux questions suivantes :

Ů Existe-t-il une relation entre les états de différents sites dans les occurrences dŠun

agent ?

Ů Quand deux occurrences dŠagents sont liées, existe-t-il une relation entre leurs

états ?

Ů Un agent peut-il être doublement lié à un autre agent, est-ce quŠun agent peut être

lié simultanément à plusieurs occurrences dŠun même agent ?

La première question permet dŠeffectuer une analyse relationnelle classique. Cela permet

par exemple de savoir si le site dŠun agent ne peut être lié que si un de ses autres sites

lŠest déjà ou si le site dŠun agent ne peut être lié que sŠil est dans un état spéciĄque (phos-

phorylé par exemple). La seconde question est utile quand les états des sites permettent

de représenter la localisation des agents. Il est alors attendu à ce que deux agents liés

se trouvent toujours dans la même localisation (il est cependant tout à fait possible de

considérer des liaisons transmembranaires). La dernière question concerne lŠanalyse de la

formation de double liaisons.
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2.4.3.3 Analyse de Causalité : KaStor.

Il est important de comprendre le comportement et les dynamiques des agents dŠun

modèle Kappa au cours du temps, autrement dit comment certains événements sont condi-

tionnés par dŠautres événements. LŠanalyse de Causalité avec lŠoutil Kastor répond à cette

question. Dans un ensemble dŠévénements, certains peuvent être reliés par une relation

de causalité, et former ce qui est appelée une Trace Causale. Une telle trace montre quels

évènements ont permis, suite à leurs applications, la réalisation des autres évènements

[60]. Dans lŠexemple précédemment décrit, un agent C avait ses deux sites phosphorylés

par un agent A et un complexe AB. Le processus décrit par exemple la Ąxation de A

avec B pour former un complexe qui se Ąxera avec C pour induire la phosphorylation du

site x1. La trace causale déĄnie lŠensemble des évènements indispensables à la réalisation

dŠun scénario donné, au cours de chaque simulation. Il existe de multiples traces qui sont

obtenues à partir de la simulation en identiĄant toutes les occurrences dŠun évènement

dŠintérêt. Dans notre exemple, la liaison de A et B est essentiel, car elle conditionne la

Ąxation de C au complexe et la modiĄcation du premier site qui permettra la Ąxation

dŠun autre agent A qui modiĄera le second site de C. Cela semble trivial sur un modèle

de cette taille, mais lorsque celui-ci est composé de dizaines de règles, il est important de

connaître la liste dŠévènements indispensables à la réalisation dŠun processus, car elle nŠest

pas toujours connue au moment de lŠimplémentation du modèle. Les traces causales per-

mettent dŠavoir une vision des voies privilégiées pour lŠacquisition dŠune réponse, elle ne

remplace pas les règles dŠun modèle, car ces traces sont obtenues à partir de la simulation

générée à partir de ces règles. Ainsi, il est possible de savoir quelles pré-conditions doivent

être remplies pour quŠune règle soit appliquée, permettant de savoir si deux évènements

sont causalement liés ou non. Cet outil explique comment un événement précis a pu être

atteint sans pour autant permettre de comprendre globalement comment le comporte-

ment collectif du modèle émerge des interactions. En revanche, il permet de résumer un

grand nombre de traces classiques en une représentation synthétique.

2.4.3.4 Équations différentielles ordinaires et réduction de modèles : KaDe.

Simuler le modèle via lŠalgorithme SSA peut sŠavérer trop coûteux et le passage à une

autre approche mathématique est parfois nécessaire. Avec lŠoutil KaDe [41] il est possible

dŠexporter le modèle Kappa en ODE qui pourront être analysées avec les outils MAPLE

[182], MATHEMATICA [280], MATLAB [128], ou OCTAVE [78]. Le modèle Kappa peut
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aussi être exporté au format SBML [126] et au format DOTNET, celui-ci étant supporté

par BioNetGen [85, 24].

Lors de la modélisation, il peut arriver que certains éléments du modèle aient un impact

limité sur celui-ci. Conserver ces événements engendre donc un coût supplémentaire durant

la simulation, sans fournir dŠimpact justiĄant ce coût. Il est dans ce cas nécessaire de

réduire le modèle, chose quŠil est possible de faire en Kappa. La réduction du modèle se

fera par analyse du Ćot dŠinformation entre les différents sites des composants biologiques

[92] et par la détection des symétries [88, 25], ceci permettant dŠidentiĄer les variables qui

Ćuctuent et celles qui restent stables au niveau de la structure du graphe.

2.4.4 Les exemples d’utilisation du formalisme Kappa dans la

littérature

Les premières utilisations et les plus répandues du langage Kappa ont consisté à mo-

déliser les voies de signalisations cellulaires impliquant de multiples interactions entre

ligand, récepteur et cascade de phosphorylation intracellulaires. En 2007, Danos & al.

[61] ont démontré pour la première fois lŠapplicabilité du langage Kappa pour décrire la

signalisation cellulaire induite par lŠinteraction du facteur de croissance EGF avec son ré-

cepteur [61]. Suderman & al.[244] ont développé par la suite un modèle décrivant la voie

de signalisation des kinases MAPK (Mitogen-activated protein kinases) induite par les

phéromones chez la levure. En 2015, dans le cadre du projet DARPA Big Mechanism [53]

qui avait pour but de générer automatiquement à partir de données biologies des modèles

causaux, Bachman et Gyori ont développé un modèle sur la signalisation cellulaire induite

par la protéine protooncogénique Ras [109]. Au sein de ce même projet, Héctor F. Medina

Abarca a modélisé la voie de signalisation induite par la protéine Wnt et a poursuivi ce

travail durant sa thèse et post-doctorat [179].

Toujours dans les mécanismes de signalisation, Kohler et al. [150] ont développé un

modèle sur la voie de réparation de lŠADN par excision de bases. À cette occasion, ils

ont développé des règles vériĄant si des événements non souhaités apparaissaient et sur

lesquels une analyse causale a été réalisée pour comprendre leurs origines et éviter toutes

erreurs dans le modèle. Plus récemment, notre équipe a développé un modèle de régu-

lation de lŠactivation du facteur de croissance TGFB1 par le réseau dŠinteractions des

composants de la matrice extracellulaire [251].

A noté quŠen 2010, Palominos et al.[199] ont développé plusieurs petits modèles (cycle
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circadien des mammifères, transport Nucléocytoplasmique, dynamique prédateur-Proie,

formation de lien Bi-trivalent pour intégrer des concepts dŠespace). Les deux premiers

modèles avaient pour objectif de travailler sur la compartimentation et le transport des

agents, Le troisième abordait la notion de déplacement dans un espace restreint en 3D,

le dernier modèle observait la notion dŠencombrement induite par le cluster de récepteurs

et son impact sur lŠinteraction récepteur-ligand (Ce phénomène a été également étudié en

Kappa par Andrews et al. [6]).

EnĄn, lŠusage de la modélisation Kappa nŠest pas restreinte aux interactions molécu-

laires et le langage Kappa a été très récemment utilisé dans dŠautre champ de recherche ;

comme lŠéconomie ou pour mesurer lŠimpact épidémiologique du comportement dŠindi-

vidu durant une pandémie [266, 193]. À travers leur étude, Waites et al. [266] ont mesuré

lŠimpact de différents facteurs sur la transmission de virus (port du masque, lavage de

mains, dépistage, suivi des contacts entre individus, vecteurs de transmission).

AujourdŠhui, au sein de lŠéquipe de W. Fontana, lŠutilité de Kappa dans la modéli-

sation de larges modèles en prenant en compte des aspects thermodynamiques, tel que

le non-équilibre ou les mécaniques statistiques, sont aussi étudiées. Il sŠagit, en effet, de

notions rarement introduites durant lŠélaboration de modèles et qui permettent notam-

ment dŠétendre lŠanalyse de la Causalité aux systèmes chimiques. Par ailleurs, cette équipe

sŠintéresse à lŠapplication de la modélisation Kappa pour des problématiques liées à lŠévo-

lution, comprendre comment les mutations déĄnissent les phénotypes et comment celles-ci

apparaissent aléatoirement au cours de lŠévolution.

Les outils utilisant Kappa.

LŠutilisation de Kappa et Kasim, sŠest aussi imposé à travers son utilisation dans

des outils plus larges pouvant aussi bien être utilisés pour des simulations que pour des

analyses de causalité. Dans cette partie, nous verrons quelques outils qui ont incorporé

Kappa dans leur pipeline.

Ů Altas est un outil python de conversion en modèles dynamiques pouvant prendre

en entrée des graphes de régulation génétiques ou encore des réseaux interactions

moléculaires et des réseaux métaboliques [219]. LŠobjectif est de générer des mo-

dèles RBMs à partir de ces données. LŠanalyse de Causalité proposée par Atlas est

réalisée à travers lŠutilisation de KaSA.

Ů Sterope est un outil permettant le calcul de la sensibilité globale des paramètres de

modèles basés sur des règles [199]. Cette analyse permet de quantiĄer lŠimpact des
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incertitudes des paramètres fournis en entrée dŠun modèle sur les sorties simulées.

La mesure de la sensibilité globale est effectuée sur des modèles simulés avec KaSim.

Cela leur permet dŠobtenir le nombre et lŠinĆuence des règles du modèle pour

estimer les interactions et les effets totaux de sensibilité.

Ů KAMI (Knowledge Aggregator and Model Instantiator) est un outil de Biocuration

et de modélisation qui permet de générer des modèles RBM en Kappa à partir des

données dŠinteractions moléculaires [159].

Il existe aussi dŠautres outils qui intègrent différents formalismes pour proposer une

syntaxe commune permettant comme PySB qui est un outil de programmation en python

permettant de programmer un modèle dans différents formalismes et langages dont font

partie Kappa et BNGL [165].

2.4.5 Les limites et extensions de Kappa

Actuellement, Kappa souffre encore de quelques limitations identiĄées par la commu-

nauté, à savoir la déclaration des sites dŠinteractions, lŠintégration des notions dŠespace et

certains manques de lŠinterface utilisateur.

2.4.5.1 Les sites d’interaction.

Dans la syntaxe Kappa, il existe encore des limitations. Ainsi, les sites dŠinteractions

dŠun agent ne peuvent porter deux fois le même nom et nécessitent de créer de nou-

veaux identiĄants. Ce choix est cependant justiĄé, car il permet de réduire grandement

le coût de recherche des occurrences possédant le motif décrit à gauche des règles [90].

Par ailleurs, W. Waites [265] et Urbanovský [259] considèrent lŠobligation de spéciĄer les

sites interagissant ensemble entre deux agents comme une limitation, car dans certains

cas lŠinteraction en elle-même est plus importante que les sites concernés par celle-ci.

2.4.5.2 Les notions d’espace en Kappa.

Une des principales limitations du langage Kappa est lŠabsence de notion dŠespace

pour les agents dŠun modèle, lŠhypothèse étant que lŠensemble des agents est parfaitement

distribué dans lŠespace. Bien quŠil soit théoriquement possible dŠimplémenter cette notion

de distribution spatiale des agents avec le langage Kappa, cela reste long et fastidieux.

En effet, cela nécessite lŠimplémentation dŠune grille représentant de manière discrète

les coordonnées 3D des positions potentielles des agents. Le déplacement des agents à
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travers cette grille se ferait via lŠimplémentation de très nombreuses règles modiĄant

ces coordonnées. AĄn dŠintroduire cette notion de manière plus simple et facilitant la

modélisation, des outils tels que Spatial Kappa [236] ou PISKaS [201] ont été développés.

Chacune de ces extensions de Kappa, introduit la notion de compartiment et de transport,

mais cette approche reste non-intuitive et complexe. Il est important de noter que ces deux

outils sont développés par dŠautres équipes que celles qui sŠoccupent du maintien et de

lŠamélioration de Kappa.

2.4.5.3 Les manques de l’interface utilisateur.

Dans son fonctionnement, le langage Kappa souffre aussi de limitation, notamment

dans la gestion des annotations. Urbanovský [259] précise aussi que les annotations du

script sont insuffisantes, alourdissant la lecture de celui-ci. W. Waites propose par ailleurs

un outil KRDF [265] pour aider à lŠannotation. Un autre outil, BSC (Biochemical Space),

qui est un outil de notation semi-formelle, permet lŠécriture et lŠannotation dŠun modèle

dans une syntaxe simpliĄée, inspirée de Kappa, qui sera ensuite traduite en Kappa pour

être simulée [68]. Dans son article, J. Feret [90] relève que lŠutilisation de réécriture de

graphes à site induit des abstractions nécessaires pour déĄnir les propriétés du compor-

tement collectif des populations dŠagents. Sans la topologie des liens, il est impossible de

savoir le résultat dŠune dissociation entre deux agents, car cela demande de connaître la

distribution de ceux-ci de part et dŠautres dŠun lien.
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Chapitre 3

APPORT DE LA BIOLOGIE

COMPUTATIONNELLE DANS L’ÉTUDE DE

LA FIBROSE ET SON DIAGNOSTIC

La ń biologie computationnelle ż ou ń biologie numérique ż se situe à lŠinterface des

sciences biologiques, informatique et mathématiques, elle est par excellence une science

interdisciplinaire. LŠapport de la biologie computationnelle dans le domaine de lŠhépato-

logie a considérablement fait évoluer la compréhension des pathologies hépatiques, que ce

soit dans le traitement des données dŠimagerie, cliniques, cellulaires et moléculaires [46,

9, 174, 20, 131] et plus récemment les approches liées à lŠintelligence artiĄcielle (IA) qui

se sont développées en matière de diagnostic [190]. Dans le domaine de la modélisation

à partir dŠimages, on peut citer la CFD (Computational Ćuid dynamic) qui utilise des

données dŠimagerie de patients (CT, MR . . .) pour reconstruire la vascularisation et la

perfusion du foie. Comprendre comment le Ćux est perturbé à différentes échelles (foie

complet ou sinusoïdes) permet de comprendre lŠarchitecture et la perfusion des tissus hé-

patiques, que ce soit pour des patients sains ou atteints de maladies du foie. Un état de

lŠart complet des nombreuses études de lŠimpact de la Ąbrose sur la vascularisation et la

perfusion hépatique par des approches computationnelles est proposé dans la thèse de

Charlotte Debbaut [67]. Dans ce chapitre, nous ferons un état de lŠart des approches de

modélisation multi-échelles liées à la Ąbrose hépatique et sa régulation, à la Ąbrose dans

dŠautres organes et nous évoquerons de façon non exhaustive les avancées en IA.

3.1 Modéliser la fibrose hépatique

Le développement de la Ąbrose est associé aux maladies chroniques du foie quelle que

soit leur étiologie. Elle sŠapparente à un défaut de cicatrisation en lien avec une inĆam-

mation chronique et conduisant à un dépôt excessif de matrice extracellulaire, principa-
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lement constituée de collagène de type I. Les approches de modélisation dynamique de

la Ąbrose hépatique restent limitées et consistent en modèles multi-échelles qui intègrent

principalement les interactions entre les cellules produisant le collagène, les cellules de

lŠinĆammation et les cytokines responsables de la communication entre les cellules. Ce

sont des modèles de type PDEs ou basés sur des Agents. Ces deux types de modèles

permettent lŠintégration de déplacements spatiaux des éléments, utiles pour décrire, par

exemple, le chimiotactisme cellulaire.

Le premier modèle ABM développé par Dutta-Moscato et al [77] est constitué dŠagents

représentant les cellules parenchymateuses (hépatocytes, vivants et morts), les cellules

inĆammatoires (cellules de Kupffer), les cellules productrices de collagène (CEF et Ąbro-

blastes portaux), et des éléments structuraux qui déĄnissent les lobules (voir Figure 12).

Les agents peuvent produire des facteurs diffusibles (TNF-α, TGFB1, HMGB1) qui sont

soumis à la dégradation et peuvent sŠaffecter mutuellement ou affecter dŠautres agents. Les

interactions entre agents sont gouvernées par quatre types de règles issues dŠobservations

de la littérature ; "transforms into", "releases", "recruits/activates", "inhibits". Contraire-

ment à la littérature, le TGFB1 nŠinteragit pas avec les cellules étoilées, mais inhibe le

TNF-α qui joue le rôle de cytokine pro-inĆammatoire. Les paramètres de durée de vie et

de taux de prolifération ont été calibrés de manière à ce que, en lŠabsence de perturbation

externe, lŠéquilibre de base soit maintenu. Les données expérimentales sont obtenues dans

un modèle de Ąbrose induite par le CCl4 chez la souris et la progression de la Ąbrose a

été suivie par une coloration au rouge Sirius et une mesure de lŠélasticité. Le modèle nŠa

pas été calibré sur une évolution spéciĄque des lésions du foie, même si les simulations

correspondaient à la progression générale des changements histologiques induits par le

CCL4.

Ce modèle a été par la suite modiĄé à deux reprises. Dans une première étude, Wang

et al. [271] ont complété le modèle en introduisant le développement de la stéatose et

lŠaccumulation de gouttelettes lipidiques selon le schéma proposé par Schleicher et al. [221].

LŠidée étant que lŠaccumulation de lipides dans les hépatocytes conduit à une diminution

du volume des sinusoïdes et une diminution de la circulation, affectant ainsi lŠapport

en oxygène et lŠoxydation des lipides qui sŠaccumule en gouttelettes. La connexion entre

ce petit réseau métabolique et le réseau de la Ąbrose induite par le CCl4 de Dutta-

Moschetto se fait via le TNF-α comme le montre la Figure 13. La présence de gouttelettes

lipidiques induit une augmentation du TNF-α qui est connu pour participer activement

au métabolisme énergétique, en particulier à lŠhoméostasie lipidique. Cet ajout vise à
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Figure 12 Ű Modèle de Dutta-Moschetto et al [77].
Représentation schématique des interactions entre les agents dans le modèle.
H, hépatocyte ; D, hépatocyte mort ; KC, cellule de Kupffer ; HSC, cellule étoilée du foie ;
PF, Ąbroblaste portal ; MF, myoĄbroblaste. Facteurs diffusibles TNF-α, tumor necrosis
factor alpha ; TGF-β1, transforming growth factor beta 1 ; HMGB1, high mobility group
box protein 1.

obtenir un modèle de développement de la Ąbrose en présence ou absence de stéatose.

Les auteurs ont ensuite converti les composants (p.e. cellules) en grille de calcul (échelle

50Ű100 µm) pour faire des simulations dŠondes acoustiques avec pour objectif de prédire

les mesures dŠondes expérimentales (cŠest-à-dire la vitesse du son [SOS] et la vitesse de

lŠonde de cisaillement [SWS]) dans le contexte de Ąbrose avec ou sans stéatose. Si les

résultats obtenus semblent être comparables avec les données de la littérature, les auteurs

mentionnent lŠaspect simpliste du modèle et la nécessité de le compléter.

Plus récemment, le modèle Dutta-Moscato et al [77] a été affiné en modiĄant la des-

cription du processus inĆammatoire ainsi que la diffusion des cellules dans lŠespace [285].

Dans ce nouveau modèle, représenté Figure 14, les auteurs ont implémenté deux types de

collagènes produits par les myoĄbroblastes et les Ąbroblastes portaux alors que dans le

modèle de Dutta-Moscato, il nŠy avait quŠun seul type de collagène. Les cellules étoilées
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Figure 13 Ű Modèle de Wang et al [271].
Représentation schématique des interactions entre les agents du modèle de Dutta-
Moschetto et al [77]) et les éléments moléculaires liés au développement de la stéatose.

et les myoĄbroblastes ont été paramétrés pour ne pas migrer de leur position initiale alors

que dans le modèle de Dutta-Moscato les cellules se déplaçaient de manière aléatoire en

produisant du collagène lorsquŠelles atteignaient la zone périportale. Ce nouveau modèle

reproduit les observations du modèle initial et les analyses de sensibilité ont identiĄé le

seuil dŠhépatocytes "morts" suite à lŠinĆammation et la balance entre le nombre de cellules

de Kuppfer et le nombre de CEF comme deux éléments critiques de lŠinitiation et de la

progression de la Ąbrose hépatique.

En parallèle de ces approches ABM, lŠéquipe de Friedman a développé un modèle

PDEs de Ąbrose rénale [113] quŠelle a adapté à la Ąbrose hépatique [94] en ajoutant les

cellules étoilées et les lymphocytes T. Ce modèle est représenté par un système de 24

PDEs pour les concentrations cellulaires et les cytokines. Les cellules sont les cellules étoi-

lées, les Ąbroblastes, les myoĄbroblastes, les macrophages M1 et M2, les cellules T (Th1

and Th2) et les cellules épithéliales (voir Figure 15). Ce modèle PDE permet de décrire

lŠaccumulation de collagène en intégrant : le rôle des cellules de lŠinĆammation, du remo-

delage matriciel médié par celles-ci, lŠaccumulation de collagène sous forme de cicatrice

ou de dépôt de Ąbrose. Les auteurs ont exploré lŠefficacité de médicaments potentiels et

ceux actuellement utilisés pour bloquer la progression de la Ąbrose. Ils ont par ailleurs

quantiĄé la dépendance de la densité cicatricielle dans le foie en fonction des concentra-

tions de deux biomarqueurs connus (TIMPs et lŠacide hyaluronique) et ont montré que ces

concentrations sont plus élevées dans le sérum des patients atteints de Ąbrose. Ce type de
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Figure 14 Ű Modèle de Yoshizawa et al [285]
Représentation schématique des interactions entre les agents, adapté du modèle de Dutta-
Moschetto et al [77].

modèle reste très discutable dans le choix même de sa construction. Issue dŠun modèle de

Ąbrose rénale, il nŠy a que très peu de paramètres hépatiques et très curieusement, il nŠy a

pas dŠactivation des cellules étoilées en myoĄbroblastes mais une induction de lŠactivation

de Ąbroblastes par lŠacide hyaluronique (HA) libéré par les cellules étoilées. De même, les

aspects de remodelage, à savoir la production de MMPs et de TIMPs sont uniquement

associés aux macrophages dans ce modèle alors que les cellules étoilées activées sont le

moteur de ce remodelage au cours de la progression de la Ąbrose [23].

Ce modèle de Ąbrose hépatique a été ensuite modiĄé pour introduire lŠinfection par

le virus de lŠhépatite B comme cause de lŠinĆammation conduisant à la Ąbrose [95]. Pour

cela, les auteurs ont complété le modèle en ajoutant des informations issues de la littéra-

ture, à savoir : des macrophages (M1 et M2), des cellules étoilées infectées par le virus B,

la sécrétion de la Chemokine (C-C motif) ligand 3 (CCL3) par les cellules infectées qui

va promouvoir lŠattraction des macrophages et lŠinĆammation, et la réplication du virus
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Figure 15 Ű Représentation schématique du modèle de Ąbrose hépatique développé par
Friedman et al ([94].)

qui est bloquée par les cytokines (IFN-α, TNF-α, TGFB1 and IFN-γ). Les simulations

sont effectuées sur 180 jours et montrent bien une association entre lŠinfection et lŠaug-

mentation des paramètres liés à la Ąbrose. Le principal apport de ce modèle est lŠétude de

lŠimpact de deux traitements utilisés en clinique (IFN-α et adefovir) sur la Ąbrose, lŠidée

étant dŠidentiĄer les concentrations de ces deux traitements susceptibles de produire un

effet maximal sur les paramètres de Ąbrose. La difficulté vient de la déĄnition du score

dŠefficacité du traitement à partir des observables. Les auteurs concluent quant à lŠeffet

plus bénéĄque dŠun traitement par un seul agent (IFN-α ou adefovir) plutôt que la combi-

naison de ces deux agents. Cependant, comme ils le soulignent eux-mêmes, leurs résultats

sont en contradiction avec ceux dŠune méta-analyse comparant lŠefficacité de lŠassociation

IFN-α-adefovir par rapport à lŠIFN-α en monothérapie [124] chez les patients traités et

qui conclue sur la supériorité de la combinaison IFN-α plus adéfovir.

3.2 Modéliser la fibrose dans d’autres organes

Parce que la Ąbrose est un processus lié à une défaillance de réparation/cicatrisation

des tissus, elle se caractérise par des mécanismes communs à différents organes, à savoir
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une réaction inĆammatoire, une activation de cellules Ąbroblastiques et un remodelage du

micro-environnement matriciel, lŠassociation de ces composantes conduisant de facto au

développement de modèles multi-échelles [4]. En ce sens, lŠéquipe de Avner Friedman a

développé un modèle PDEs quŠelle a appliqué à la Ąbrose rénale [113], pulmonaire [112],

pancréatique [114] et hépatique [94]. Tous ces modèles sont basés sur des interactions

entre cellules (Ąbroblastes, cellules endothéliales, cellules de lŠinĆammation) et cytokines

pour conduire à la cicatrisation ou la Ąbrose ; la différence, entre organe, résidant dans

certain type de cellule et dŠéléments diffusibles impliqués. SŠinspirant des travaux de Av-

ner Friedman, Adler et al. [2] ont proposé des modèles de circuits cellulaires (myoĄbro-

blastes/macrophages) conduisant à trois états : réparation, "cold Ąbrosis" (absence de

macrophage) et "hot Ąbrosis". Si ces approches décrivent des mécanismes communs, ils

ne prennent pas en compte les contraintes environnementales (moléculaires, cellulaires,

physico-mécaniques etc) spéciĄques à chaque organe et qui conditionnent différemment le

développement de la Ąbrose et sa résolution.

Modèle de fibrose pulmonaire

Les approches de modélisation multi-échelles de la Ąbrose pulmonaire ont fait ré-

cemment lŠobjet dŠune revue [160]. En lien avec les contraintes contextuelles évoquées

ci-dessus, des modèles ont été développés, par exemple pour la Ąbrose pulmonaire idio-

pathique et la Ąbrose chez les patients tuberculeux, prenant en compte les granulomes 1.

LŠexposition à des particules (p.e. cigarette, polluants), qui est étroitement associée au

développement de la Ąbrose pulmonaire, a été modélisée à partir des relations entre dif-

férents agents incluant les macrophages, les Ąbroblastes, une cytokine pro-inĆammatoire

(TNF-α), une cytokine anti-infmammatoiree (TGFB1), le collagène et les "dégâts tissu-

laires". LŠentrée de ce modèle (de type ABM) consiste en particules distribuées de manières

aléatoires et qui vont activer les macrophages [36]. Le modèle prédit trois états : (1) une

résolution, (2) une inĆammation locale et une Ąbrose, (3) une Ąbrose et un dégât per-

sistant des tissus. Le modèle est sensible à la durée et à la chronicité de lŠexposition.

Cependant, il aurait été intéressant dŠavoir plus de conditions dŠexposition aux particules

pour identiĄer le seuil à partir duquel la Ąbrose se met en place et identiĄer la possi-

bilité dŠune réversion. Hao et al. [112] ont développé un modèle basé sur des équations

aux dérivées partielles. Ce modèle plus complexe intègre quatre types cellulaires (cellule

1. granulome tuberculeux : Granulome spécifique constitué de lymphocytes et d’histiocytes d’un type
spécial, les cellules épithélioïdes, plus ou moins groupées en follicules ou granulomes épithélioïdes [74]
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épithéliale alvéolaire, macrophage, Ąbroblaste et MFB), six types moléculaires (TGFB1,

TNFα, PDGF, MCP-1, TIMP, MMP) et deux complexes (ECM, cicatrice). Les simula-

tions du modèle sont validées par des observations chez 16 patients et par des données

de la littérature, notamment sur les effets bloquants dŠanticorps dirigés contre les cyto-

kines. Cependant, le choix des molécules et des interactions décrites sont discutables, par

exemple le choix de MMP et TIMP qui ne sont associés quŠaux macrophages alors que

les Ąbroblastes sont aussi sources de ces molécules et agissent sur le remodelage.

Modèle de fibrose cardiaque

Les approches de modélisation ont largement contribué à mieux comprendre le rôle par-

ticulier du Ąbroblaste cardiaque dans la conduction électrique et le remodelage tissulaire

au niveau cardiaque [286]. Dans le contexte dŠune lésion cardiaque (infarctus, maladies

infectieuses, diabètes), les cytokines inĆammatoires conduisent à lŠactivation des Ąbro-

blastes en myoĄbroblastes produisant du collagène cicatriciel aboutissant à la réparation

du tissu. SŠil y a un déséquilibre dans le remodelage tissulaire, une Ąbrose interstitielle

sŠinstalle, même dans les zones éloignées de lŠinfarctus. Il nŠexiste que peu de modèles

multi-échelles incluant lŠensemble des acteurs. En 2014, Rouillard et Holmes ont étendu

leur précédant modèle ABM de la croissance et du remodelage de lŠinfarctus du myocarde

[216] en lŠassociant à une méthode basée sur des éléments Ąnis de la mécanique de lŠinfarc-

tus. Cette approche a permis de mettre à jour de manière itérative à la fois les structures

cicatricielles locales et les déformations au niveau des tissus [215]. Plus récemment, le

modèle ABM initial du remodelage dans lŠinfarctus de [216] a été couplé à un modèle

dŠéquations différentielles logiques (LDE) de la signalisation intracellulaire dans des Ąbro-

blastes cardiaques [286]. Comme décrit dans la Figure 16, ce nouveau modèle de réseau

à grande échelle (91 nœuds, 142 réactions) est capable de prédire les modiĄcations du

tissu (Ąbrose) et des informations sur le micro-environnement qui régulent la signalisation

intracellulaire des cellules [213]. Dans ce modèle hybride, lŠABM calcule la dynamique sur

les niveaux de cytokines et de facteurs de croissance dans lŠenvironnement, notamment

TGFB1 , TNFα, IL-1b et IL-6, qui sont transmises au modèle LDE. Le modèle LDE

calcule ensuite lŠétat de la signalisation intracellulaire des Ąbroblastes cardiaques dans

le modèle ABM. En fonction de lŠétat du réseau, les Ąbroblastes font varier la sécrétion

des cytokines, la production et la dégradation du collagène. Ce modèle est le premier

modèle multi-échelles de la Ąbrose cardiaque, mais qui a vocation à être complété pour

comprendre les phénomènes émergents qui résultent de lŠinteraction dynamique entre le
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comportement des cellules, la signalisation moléculaire, la composition de lŠECM et la

mécanique des tissus.

Figure 16 Ű Représentation schématique du modèle développé par Rikard et al [213].
Le modèle ABM est composée dŠagents qui stockent des informations sur les attributs et
exécutent des méthodes. Chaque agent stocke un état du réseau, qui est mis à jour par le
modèle de réseau de Ąbroblastes.

Modèle de fibrose rénale

Le modèle de référence est celui de lŠéquipe de Avner Friedman, développé dans le

cadre de la La néphrite lupique qui est associée au développement dŠune Ąbrose intersti-

tielle [113]. Ce modèle de type PDE inclut cinq types cellulaires (cellules épithéliales tubu-

laires (TEC), les Ąbroblastes, les myoĄbroblastes, les monocytes et les macrophages), cinq

composants moléculaires diffusibles comme la protéine proinĆammatoire chemoattrac-

tante MCP1 (monocyte chemoattractant protein 1), les facteurs de croissances TGFB1

et PDGF, et les facteurs du remodelage matricielle, MMP (matrix metalloproteinase)

et TIMP (tissue inhibitor of metalloproteinase) sécrétés par les macrophages activés. Le

modèle contient aussi deux structures complexes (MEC et cicatrice). La dynamique dŠin-

teraction entre ces éléments est régie par des équations aux dérivées partielles et le modèle

déĄnit un espace autour de la zone lésée dans laquelle les cellules et les cytokines diffusent

librement. Le modèle a été validé avec des données de patients (n=47) ayant des Ąbroses
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de différents grades et pour lesquels des mesures des cytokines ont été faites dans les

urines. Par conséquent, à partir dŠéchantillons urinaires, faciles à obtenir en routine, ce

modèle permet de prédire lŠavancée de la Ąbrose qui est très difficilement évaluable en

clinique. Par ailleurs, ce modèle constitue un outil pour tester les effets de molécules thé-

rapeutiques, cependant il ne prend pas en compte les modalités de délivrance, dŠaction et

dŠeffet collatéraux de ces molécules. À noter que ce modèle a été repris pour développer

des méthodes de calibrations de modèles biologiques [139]. Ces méthodes sont basées sur

lŠoptimisation globale bayésienne (BGO), la sensibilité globale et lŠanalyse de lŠenviron-

nement, et lŠémulation du processus gaussien (GP). Le résultat de cette étude a permis

de montrer que MCP1 et lŠinduction de production de TEC par le TGFB1 constitue les

éléments clés dans la progression de la Ąbrose interstitielle. Plus récemment, Setten et

al. [228] ont utilisé le modèle générique proposé par Adler et al. [2] pour montrer que

le développement dŠune Ąbrose irréversible est associé à des combinaisons spéciĄques de

processsu métabolique et dŠinĆammatoire. Ce modèle mathématique de type ODE décrit

lŠinteraction entre macrophages et myoĄbroblastes qui constitue un circuit Multi-Stable

et reĆète les effets fonctionnels de lŠinĆammation, de lŠhypoxie et du contexte immunitaire

adaptatif.

3.3 Modéliser le signal TGFB1, moteur de la fibrose

Le rôle du TGFB1 dans lŠinduction et la promotion de la Ąbrose nŠest plus à démontrer

[37, 72] et le signal TGFB1 constitue un véritable système complexe quŠil convient de

présenter. Le TGFB1 est synthétisé sous la forme dŠun précurseur homodimérique inactif,

composé dŠun propeptide auto-inhibiteur, de la protéine associée à la latence (LAP) et

du peptide actif du TGFB1 lié de manière covalente. Le pro-TGFB1 est ensuite clivé

intracellulairement par des enzymes de type furine pour générer le TGFB1 mature, qui

reste associé de façon non covalente à la LAP sous la forme dŠun petit complexe latent

(SLC). le dimère est lié de façon covalente à une protéine de liaison du TGFB1 latent

(LTBP) pour former le grand complexe latent (LLC) qui est séquestré dans la matrice

extracellulaire (MEC). Le processus dŠactivation du TGFB1, schématisé sur la Figure 17,

nécessite la dissociation du TGFB1 de la LAP liée à la MEC et implique de nombreuses

molécules comme les intégrines et les protéases. LorsquŠil est libéré, le TGFB1 se lie à des

récepteurs spéciĄques pour induire une variété de voies de signalisations intracellulaires.

Les récepteurs du TGFB1 sont des sérines/thréonines kinases transmembranaires, qui
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comprennent le type I (TGFBR1) et de type II (TGFBR2). La Ąxation du TGFB1 sur

TGFBR2 induit le recrutement du TGFBR1 qui phosphoryle des protéines Smads. Ces

Smads forment des complexes qui sont transportés vers le noyau, où elles activent la

transcription des gènes cibles du TGFB1. À côté de cette voie dite canonique, le TGFB1

induit des voies non-Smad qui entraînent lŠactivation dŠautres voies de signalisation comme

les MAP kinases, GTPase Rho-like et des voies de la PI3K/AKT (Zhang 2017).

De très nombreux modèles ont été développés pour décrire la dynamique de signali-

sation du TGFB1 et ces modèles ont fait lŠobjet dŠune revue récente réalisée par notre

équipe [251] et dont la liste récapitulative est donnée Tableau 2.

Plusieurs modèles rendent compte du traĄc des récepteurs qui contrôlent la réponse,

transitoire ou permanente, dépendante du TGFB1 (Vilar et al. 2006b). Des modèles inté-

gratifs ont ensuite couplé le traĄc des récepteurs aux voies dépendantes des protéines Smad

(Chung et al. 2009 ; Zi et al. 2011a ; Wegner et al. 2012, Nicklas et Saiz 2013 ; Shankaran et

Wiley 2008). les modèles décrivant le comportement de la voie canonique dépendante des

Smad sont nombreuses [292, 291] et utilisent des réseaux de réactions chimiques (CRN)

et des équations différentielles ordinaires (ODE). Elles incluent la dynamique de phos-

phorylation des Smad (Clarke et al. 2006b), du traĄc des récepteurs (Vilar et al. 2006b)

et des Smad (Melke et al. 2006b, Schmierer et al. 2008a) et de lŠoligo-dimérisation des

Smad (Nakabayashi et Sasaki 2009a). LŠutilisation de ces modèles a permis de montrer la

sensibilité de la réponse au TGFB1 i) à la quantité de celui-ci et à la durée dŠexposition

et, ii) au traĄc dŠinternalisation et de recyclage du récepteur.

En tirant proĄt de ces modèles basés sur les ODE, notre équipe a développé ses

propres modèles pour étudier le rôle du biomarqueur tumoral ADAM12 (Gruel et al.

2009) et du suppresseur de tumeur TIF1γ (Andrieux et al. 2012), démontrant ainsi que

des petits modèles différentiels numériques peuvent être de bons outils pour étudier le

rôle de nouveaux composants régulateurs de la voie de signalisation canonique du TGFB1.

LŠexplosion combinatoire des variables et des paramètres empêche lŠutilisation dŠapproches

ODE pour intégrer toutes les voies dépendantes du TGFB1, y compris la voie Smad, les

voies non dépendantes de la voie Smad et le cross-talk avec dŠautres voies. Pour dépasser

cette limitation, notre équipe a utilisé un formalisme discret pour développer un modèle

à grande échelle de signalisation dépendante du TGFB1 (Andrieux et al. 2014). Dans ce

formalisme, les espèces et les complexes moléculaires sont représentés comme des variables

booléennes (voir méthode BAN, Tableau 2) placées dans les nœuds dŠun réseau et reliées

par des "transitions gardées", cŠest-à-dire des transformations mono-moléculaires qui ont
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Figure 17 Ű Représentation schématique de lŠactivation du TGFB1 (Théret et al). La
forme latente du TGFB1 (Latent TGFB1) est séquestrée dans la matrice extracellulaire
(MEC) sous la forme dŠun grand complexe latent associé à la LTBP qui se lie à la MEC.
La libération du peptide actif du TGFB1 (losange vert) implique des mécanismes méca-
niques et non mécaniques dépendant ou non des activités des protéases. Les intégrines
(rectangle jaune) ou dŠautres récepteurs de la surface cellulaire tels que GARP et LRRC33
lient le TGFB1 latent. Les contraintes de force entre les intégrines liées au cytosquelette
et la MEC liée au LTBP induisent la libération du peptide TGFB1 actif. Les activités
protéasiques sont impliquées dans lŠactivation du TGFB1 latent lié aux récepteurs de la
surface cellulaire et contribuent à la libération du TGFB1 en agissant sur le remodelage
de la matrice extracellulaire. Le TGFB1 actif interagit avec les récepteurs (TGFBR) et
lŠactivation des voies smad et non smad-dépendantes conduisant à la régulation transcrip-
tionnelle des gènes cibles du TGFB1.

lieu si les conditions logiques sur les régulateurs et les événements déĄnissant lŠordre

de déclenchement sont satisfaites. Grâce aux événements, il est possible de simuler des

dynamiques synchrones et asynchrones. Dans ce cas, une trajectoire du réseau représente

une séquence de ces transitions. Sur la base de ce formalisme, un réseau TGFB1 composé

de plus de 9 000 nœuds extraits de la base de donnée PID (Pathway Interaction Database)
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Refs. Pubmed/Biomodels Id vars Method ECM
Andrieux et al. 2012 [8] 22461896 21 ODE No
Andrieux et al. 2014 [7] 24618419 9000 BAN Yes
Ascolani and Liò 2014 [12] 24586338 13 DDE No
Cellière et al. 2011 [42] 22051045 18 ODE No
Chung et al. 2009 [47]) 19254534 17 ODE No
Clarke et al. 2006[51] 17186703 10 ODE No
Khatibi et al. 2017 [141] 28407804 11 DDE No
Li et al. 2017 [161] 29322934 14 ODE Yes
Lucarelli et al. 2018 [168] 29248373 13 ODE No
Melke et al. 2006 [181] 17012329 17 ODE No
Musters and van Riel 2004 [188] 17270884 5 PL Yes
Nakabayashi and Sasaki 2009 [189] 19358856 7 ODE No
Nicklas and Saiz 2013 [192] 23804438 38 ODE No
Proctor and Gartland 2016 [205] 27379013 37 ODE No
Schmierer et al. 2008 [222] 18443295 26 ODE No
Shankaran and Wiley 2008 [229] 18780891 15 ODE No
Steinway et al. 2014 [238] 25189528 65 BAN No
Steinway et al. 2015 [237] 28725463 69 BAN No
Strasen et al. 2018 [239] 29371237 26 ODE No
Tortolina et al. 2015 [252] 25671297 460 ODE NO
Venkatraman et al. 2012 [260] 23009856 13 ODE Yes
Vilar et al. 2006 [262] 16446785 6 ODE No
Vilar and Saiz 2011 [263] 22098729 12 ODE No
Vizán et al. 2013 [264] 24327760 26 ODE No
Wang et al. 2014 [270] 24901250 27 ODE No
Warsinske et al. 2015 [272] 26384829 10 ODE Yes
Wegner et al. 2012 [273] 22284904 53 ODE No
Zhang et al. 2018 [287] 29872541 7 ODE No
Zi and Klipp 2007 [290] 17895977 16 ODE No
Zi et al. 2011 [293] 21613981 21 ODE No

Tableau 2 Ű Modèles de signalisation du TGFB1 [251]
ODE : équations différentielles ordinaires, DDE : équations différentielles à retardement,
BAN : réseaux dŠautomates booléens, PL : hybrides , équations différentielles linéaires
par morceaux ODE.

désormais disponible à lŠadresse 2 a été générée et a permis dŠexplorer 15 934 trajectoires

impliquant 145 gènes cibles du TGFB1 (Andrieux et al. 2014 [55]).

2. https ://www.pathwaycommons.org
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Cependant, tous ces modèles ne prennent pas en compte les composantes extracellu-

laires qui régulent la biodisponibilité du TGFB1. La difficulté à ce stade est non seulement

dŠacquérir les données biologiques, mais aussi de trouver un langage adapté à la descrip-

tion de cette dynamique moléculaire extracellulaire. Pour répondre à ces contraintes, notre

équipe a utilisé le formalisme Kappa pour intégrer les connaissances issues de la littérature

décrivant les interactions entre protéines extracellulaires impliquées dans lŠactivation du

TGFB1 (Coquet et al. 2017 ; Boutillier et al., 2018). Les interactions font intervenir de

multiples sites de Ąxation au sein de ces protéines, facilement modélisables par le langage

Kappa (voir carte de contact Figure 18). Ce premier modèle contient une trentaine de

molécules et environ 300 règles dŠinteraction qui sont librement accessibles sur le web

(Théret et al., 2020. 3). Parmi ces molécules Ągurent des Adamalysines dont le rôle de ré-

gulateur du signal TGFB1 dans les maladies chroniques hépatiques avaient été identiĄés

par lŠéquipe (AtĄ et al., 2007 [14] ; Bourd-Boitin et al., 2011 [27] ; Ruff et al., 2015 [217]).

La conception de ce modèle a permis dŠune part dŠorganiser les données de la littérature

grâce à des règles dŠinteraction et dŠautre part de faire des hypothèses sur des inconnues.

La biodisponibilité du TGFB1 est intrinsèquement liée à la plasticité de la matrice

extracellulaire et des modèles ont été développés pour étudier lŠeffet de lŠélasticité du

micro-environnement sur lŠactivation du TGFB1 à partir du LLC. En retour, le TGFB1

induit lŠexpression de composants matriciels par les cellules a-SMA positive (myoĄbro-

blastes) qui contribuent à cette rigidité et induit lŠexpression de LLC. LŠensemble dŠéqua-

tions cinétiques de Cockerill et al. ([52]) décrit cette boucle de rétroaction dynamique qui

est capable dŠinterpréter la mesure de la rigidité du substrat et de la convertir en change-

ments morphologiques de la cellule en réponse à un tel substrat. Ce modèle, bien que très

abstrait au niveau de la description cellulaire, a permis de montrer la stabilité du système

dans des environnements de rigidité variés. LŠimpact du TGFB1 sur le système est majeur

et sŠaccélère avec lŠaugmentation de la rigidité qui induit une plus forte activation de LLC.

3. https ://gitlab.inria.fr/DYLISS/kappa_TGFB
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Figure 18 Ű Carte de contact du modèle Kappa dŠactivation du TGFB1, Théret et al
[251]). Les nœuds turquoises sont des protéines, les nœuds rouges sont les sites de Ąxation
des protéines et les arêtes Ąnes en gris décrivent les interactions protéiques.
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Chapitre 4

HYPOTHÈSES DE TRAVAIL

Les maladies chroniques du foie sont associées au développement dŠune Ąbrose carac-

térisée par des dépôts de matrice extracellulaire qui altèrent la fonction hépatique. Les

CEFs sont les cellules à lŠorigine de la réparation des tissus et de la Ąbrose. Dans ce cadre,

il est nécessaire de comprendre leur dynamique pour développer de nouvelles approches

thérapeutiques. Il existe peu de modèles dynamiques de la Ąbrose hépatique [94, 95, 77,

271, 285]. Ces modèles multi-échelles intègrent principalement les interactions entre les

cellules produisant le collagène, les cellules de lŠinĆammation et les cytokines. Ces mo-

dèles contiennent peu dŠinformation concernant la dynamique des CEFs. Notre objectif

est dŠétudier plus spéciĄquement la dynamique des CEFs au cours du développement et

de la résolution de la Ąbrose. Cela implique lŠutilisation dŠun formalisme pouvant traiter

des données quantitatives discrètes, et pouvant gérer une approche multi-échelles ainsi

que des interactions multi-états. Il sŠagit de décrire la dynamique dŠune population de

cellules possédant différents phénotypes et interagissant avec des éléments moléculaires.

Le langage Kappa, issu du formalisme RBM, est particulièrement bien adapté à ces be-

soins (Tableau 1). En plus des CEFs, le TGFB1 est aussi connu comme étant un acteur

clef du développement de la Ąbrose. Un modèle en langage Kappa décrivant la dynamique

dŠactivation du TGFB1 dans la matrice extracellulaire a été développé par notre équipe

[251]. Cependant, en raison de lŠabsence des cellules permettant la production de TGFB1

(i.e. les CEFs), ce modèle ne permet pas dŠappréhender la dynamique dŠactivation du

TGFB1 durant le développement de la Ąbrose.

Dans ce contexte, le développement dŠun modèle de la dynamique des CEFs en langage

Kappa a été initié par Octave Hazard (Stage de recherche, Institut Polytechnique de Paris,

avril-août 2020) et a permis de mener une première réĆexion sur lŠélaboration de règles

décrivant lŠactivation des cellules étoilées par le TGFB1. Le projet de ma thèse consistait

dŠune part à reprendre et développer ce premier modèle pour démontrer la possibilité

dŠutilisation du langage Kappa dans lŠélaboration de modèles multi-échelles et dŠautre

part de modéliser la dynamique des CEFs durant le développement et la réversion de
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la Ąbrose sous lŠinĆuence du TGFB1. Un objectif à plus long terme visait à fusionner

les modèles dŠactivation du TGFB1 et de la dynamique des CEFs pour caractériser la

régulation de lŠactivation du TGFB1 au cours de la Ąbrose aĄn dŠidentiĄer de potentielles

cibles thérapeutiques.

Ces travaux ont conduit à lŠimplémentation dŠun premier modèle dans lequel chaque

espèce est déĄnie par un agent et dont chaque occurrence correspond à un élément biolo-

gique. Autrement dit, un agent TGFB1 représente une protéine et un agent HSC repré-

sente une CEF Ce modèle sŠest révélé inutilisable, dû au stockage en mémoire dŠun grand

nombre de protéines par cellule (10 000 par agent cellulaire). Chaque simulation entraî-

nait une saturation de la mémoire (Dell Inc. Latitude 7410 ; 8 x 1.8 GHz ; 16 GB RAM).

AĄn de surmonter cette limitation mémoire, nous avons choisi de considérer un agent

TGFB1 comme un groupe de 10 000 protéines (correspondant au nombre de récepteurs

TGFBR). Au Ąnal, nous avons développé un modèle contenant 52 règles, 33 paramètre

et les abstractions choisis pour le TGFB1 nous a permis dŠobtenir des premiers résultats

présentés dans le chapitre de livre 5.

Cependant, considérer quŠun agent TGFB1 correspond à un ensemble indivisible de

protéines rend impossible toute fusion avec le modèle de la dynamique dŠactivation du

TGFB1, où est décrit le comportement individuel des protéines. Nous avons donc introduit

des tokens, qui permettent de conserver cette notion de groupe de protéine pour interagir

avec les cellules. Ces tokens permettent de décrire cet ensemble comme divisible, permet-

tant aussi les interactions protéine-protéine. LŠutilisation dŠun seul agent cellulaire au lieu

de deux, nous a permis par la suite de créer un historique dŠactivation et de différenciation

des cellules. LŠutilisation de counters a permis, en parallèle, de simpliĄer la représenta-

tion multi-états des CEFs et MFBs, réduisant ainsi le nombre de règles nécessaires pour

décrire leur dynamique dŠactivation et différentiation (réactivation et re-différentiation)

mais aussi de production de COL1.

Les simulations de ce premier modèle, bien quŠencourageantes (section 5.2), ne cor-

respondaient cependant pas aux observations expérimentales décrites dans la littérature.

Nous avons donc exploré un certain nombre de paramètres pouvant inĆuencer notre mo-

dèle. Parmi ceux-ci :

Ů Le nombre de cellules initiales. Pour cela, nous avons calculé à partir des

données de la littérature sur les volumes des espaces de Disse et des CEF, le

nombre de cellules par espace de Disse et nous avons choisi de Ąxer le nombre de

cellules à 10 000.
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Ů Le rôle de la matrice extracellulaire sur l’activation des CEFs. Une don-

née importante dans la régulation de la dynamique des CEFs vient de lŠimpact

de la matrice sur lŠactivation des cellules. Compte tenu du manque de données

quantitatives sur les contraintes mécaniques de la MEC, nous avons concentré nos

efforts sur le suivi de la dynamique du COL1 (synthèse, dégradation) en lien avec

les dynamiques des CEFs durant le développement et la réversion de la Ąbrose.

Ů La dynamique d’élimination des MFBs. Nous avons aussi fait un travail de

recherche sur la dynamique dŠélimination des MFBs durant la réversion de la Ą-

brose en nous intéressant aux trois voies connues : la sénescence, lŠapoptose et

lŠinactivation. Le manque de données quantitatives (p.e. vitesse de réaction) sur

la dynamique dŠentrée en sénescence des CEFs dans la littérature nous a obligé

à considérer lŠapoptose et la sénescence comme une seule voie dŠélimination dans

notre modèle. Pour lŠinactivation, les travaux de Kisseleva et al. [143] ont apporté

beaucoup dŠinformation sur cette dynamique tout en laissant des inconnues quant

au devenir des cellules inactivées et des cellules réactivées. Nous avons donc émis

deux hypothèses sur le devenir de ces cellules : (i) les cellules inactivées reversent

vers un état quiescent, et (ii) les cellules réactivées peuvent être de nouveau inac-

tivées.

Ů Le turn over du récepteur au TGFB1. En parallèle, nous avons essayé de

décrire plus en détails la dynamique du récepteur au TGFB1 par lŠutilisation de

counters. Cela nous a permis dŠindividualiser les récepteurs et dŠen décrire 10 pour

chaque cellule, ce qui a en conséquence permis de faire interagir des groupes plus

réduits de protéines avec les cellules (1 000 par récepteur au lieu de 10 000). Mal-

heureusement, lŠaugmentation exponentielle du coût de calcul (504,05 s pour 10

récepteurs, ∼36 h pour 100 récepteurs ; Dell Inc. Latitude 7410 ; 8 * 1.8 GHz ; 16

GB RAM) nous a contraint à mettre de côté lŠindividualisation des récepteurs en

attendant une meilleure implémentation des counters dans le langage Kappa.
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LŠévolution du premier modèle décrit dans le chapitre de livre vers le modèle Ąnal sŠest

traduit par :

Ů le passage du TGFB1 dŠagent à token

Ů le passage de deux agents cellulaires à un seul

Ů le passage de site à counter pour représenter les états dŠactivation et différentiation

des agents cellulaires

Ů lŠajout de la dynamique de COL1 représenté sous forme de 2 tokens

Ů lŠajout des hypothèses de travail sur le devenir des cellules inactivées et des cellules

réactivées

Ů la re-calibration complète des paramètres du modèle par confrontation dŠune cen-

taine de simulations aux données expérimentales

Les contributions de nos travaux de thèse sont détaillées dans le chapitre II RÉSUL-

TATS et se divisent en trois parties :

• Dans une première partie, nous avons démontré lŠapplicabilité du langage Kappa à

la modélisation multi-échelles en utilisant la dynamique des CEFs comme modèle

dŠétude. Ce travail a fait lŠobjet dŠun chapitre de livre [26].

• Dans une deuxième partie, nous avons introduit lŠutilisation de tokens et de coun-

ters pour proposer une série de modèles permettant de réaliser des simulations.

Cela nous a permis de maîtriser lŠexplosion du coup mémoire lié à la déclaration

des molécules et des cellules en tant quŠagents.

• Dans la troisième partie de la thèse, nous avons dŠune part validé nos modèles

in silico par de nouvelles expériences biologiques dans un modèle expérimental

de Ąbrose induite par le CCl4 chez la souris. DŠautre part, nous avons validé les

prédictions du modèle en les confrontant à des données chez des patients présentant

une Ąbrose. Ces travaux font lŠobjet dŠun article soumis pour publication.
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Deuxième partie

Résultats

77



Chapitre 5

LE LANGAGE KAPPA POUR LA

MODÉLISATION MULTI-ÉCHELLE,

APPLICATION À LA DYNAMIQUE DES

CELLULES ÉTOILÉES

La première contribution de nos travaux de thèse a été de démontrer lŠapplicabilité

du langage Kappa à la modélisation de systèmes multi-échelles. Ces travaux ont fait

lŠobjet dŠun chapitre de livre intitulé "The Rule-based model approach. A Kappa model

for hepatic stellate cells activation by TGFB1." et qui a été publié dans Systems Biology

Modelling and Analysis : Formal Bioinformatics Methods and Tools. E. De Maria (Ed.).

Wiley.© , 2022.

De ce chapitre, les parties redondantes avec lŠintroduction de cette thèse ont été reti-

rées. Ainsi, vous est présenté la construction du modèle, les résultats fournis par celui-ci,

au travers dŠune étude statique et de simulations, ainsi que les pistes de réĆexions appor-

tées par ce modèle aussi bien sur le langage Kappa, mais aussi sur la modélisation de la

dynamique des cellules étoilées du foie.

Dans un souci de respect aux contributions apportées par Nathalie Théret et Jérôme

Feret, jŠai choisi de conserver le texte en anglais aĄn de respecter au mieux leurs propres

termes. Mes contributions dans lŠélaboration de ce modèle sont lŠamélioration du modèle

dŠOctave Hazard par lŠajout de règles et lŠapport de certaines corrections. Mon travail a

aussi permis de pointer les limites de Kappa lorsquŠil sŠagit de représenter, sous forme

dŠagent, la plus petite échelle dŠun modèle multi-échelle (ici le TGFB1).
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5.1. Model of activation of stellate cells

5.1 Model of activation of stellate cells

Now we describe in Kappa a model of the behavior of a population of hepatic stellate

cells.

5.1.1 Overview of model

Figure 19 Ű The behavior of hepatic stellate cells. TGFB1 protein induces the activation
of quiescent hepatic stellate cells (qHSC) (green dashed arrow). The activated hepatic stel-
late cells (aHSC) differentiate to myobroblasts (MFB) (light green arrow). MFB have two
potential behaviors (green arrow) : either they enter in the apoptosis/senescence pathway
or are inactivated to inactivated hepatic stellate cells (iHSC). iHSC have three poten-
tial behaviors : either they reverse into qHSC (light purple arrow), or they enter in the
apoptosis/senescence pathway (light purple arrow), or they are activated by the protein
TGFB1 (purple dashed arrow), leading to reactivated hepatic stellate cells (HSC reactiva-
ted) (light purple) that may differentiate to reactivated myobroblasts (MFB reactivated)
(purple). The reactivated MFB have only one behavior, that is the apoptosis/senescence
pathway (purple).

In Fig. 19 is sketched the potential behavior of an occurrence of hepatic stellate cell.

This diagram itemizes the different transformation processes between the different forms

of hepatic stellate cells. In particular, it describes how hepatic stellate cells are activated

by the TGFB1, and differentiate into myoĄbroblasts which undergo different processes.

An important point is the inactivation pathway leading to the generation of inactivated

hepatic stellate cells which differ from the quiescent phenotype. Inactivated cells are more

quickly reactivated by TGFB1 than quiescent ones, thereby amplifying cell response in

chronic diseases. The apoptotic/senescence pathway allows for the feedback control (to

keep the explanation simple) of the activation pathway.
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5.1.2 Some elements of biochemistry

Before describing the interaction rules, we give some reminders of basic elements of

biochemistry. Our goal is to explain how rate constants are deĄned and computed. As

often as possible, we try to deĄne them with respect to the reaction half-time, that is the

time after which on average, half of the reactants of a reaction have been consumed.

5.1.2.1 Reaction half-time

Let us consider a Ąrst-order reaction of the form A → B. We assume that the time

when each instance of the reaction is applied is drawn randomly according to an expo-

nential law with parameter k. That is to say that given an occurrence of the component

A, the probability that this occurrence has turned into an occurrence of the component

B after time t is equal to (1 − e−k·t).

Assuming that A is in large quantity in the system, the expectation E[A](t) of the

quantity of A remaining in the system at time t, is deĄned by the following equation :

E[A](t) = E[A](0)·e−k·t

where E[A](0) denotes the initial quantity of A (we write it as an expectation for the sake

of homogeneousness).

The half-time of the reaction, that is written t1/2, is then the time so that the expec-

tation of the quantity of the component A that has been consumed at time t1/2 is equal

to half of the initial quantity of this component. That is to say that :

E[A](0)
2

= E[A](0)·e−k·t1/2 .

It follows that :

k =
ln 2
t1/2

.

In the case of a degradation reaction, that is to say, when the reaction has no product,

the half-time of a reaction is also called its half-life time.

5.1.2.2 Conversion

In practice, reaction time is documented in the literature in various forms. Sometimes,

it is documented as the time taken to transform all the occurrences of the component A
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into occurrences of the component B. Since there always remains a residual quantity, we

interpret this as the time t99% so that the expectation of the quantity of the component A

that has been consumed by the reaction at time t99% is equal to 99% of the initial quantity

of this component.

The conversion from t99% to t1/2 can be made thanks to the following reasoning. Given

q between 0 and 1, we can deĄne tq the time so that the expectation of the component A

that has been consumed is equal to the fraction q of the initial quantity of this component.

The duration tq is deĄned by the following equation :

(1 − q) · E[A](0) = E[A](0)·e−k·tq .

It follows that :
ln 2
t1/2

=
−ln (1 − q)

tq

.

Thus,

t1/2 =
ln 2

ln 1
1−q

· tq.

We can conclude that :

t1/2 =
ln 2

ln 100
· t99%.

5.1.2.3 Production equilibrium

It often happens that a degradation rule is counter-balanced by a synthesis rule in

order to maintain an expected average amount of components in stationary regime.

Let us consider two reactions, a degradation reaction A → . with a half-life time t1/2

and a synthesis reaction . → A at a rate k. The goal is to set the rate constant k so that

the expected average amount of the component A is equal to E[A]eq in stationary regime.

This means that, when the quantity of A is equal to E[A]eq, the overall propensity of the

degradation rule shall be equal to the one of the synthesis rule. That is to say that :

k =
ln 2
t1/2

· E[A]eq.

It is worth noting that this parameterization does not enforce a rigid equilibrium. This

ensures only the eventual behavior of the system in the absence of other mechanisms that

could modify the quantity of the component A.
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5.1.2.4 Erlang distributions

The exponential law is deĄned by only one parameter. As a consequence, the standard

deviation of the time a given event may take, is fully deĄned by its average time. This

is not always satisfying from a modeling point of view, since some processes may require

time distributions with different standard deviations.

A solution to this issue consists in decomposing a given interaction into several in-

termediary steps, each of these being executed according to an exponential distribution.

The resulting composite process satisĄes a so called Erlang-distribution [83] that is de-

Ąned by two parameters (the average time of each intermediary step and the number of

these steps). For instance, we may consider the sequential composition of two steps the

duration of each of which being deĄned by an exponential law with a same parameter,

and compare it with a single process the duration of which is deĄned by an exponential

law, twice as slow as each step of the composite process. Then the standard deviation

for the time so that half of the quantity of the initial component has completed the two

intemediary steps is less than the standard deviation of the time so that half of the quan-

tity of the initial component has completed the single step process. Moreover, the time

so that the expectation of the quantity of the initial component that has completed the

two-step process is equal to 99% is shorter than the time that is deĄned the same way for

the single step process.

We do not know how to deĄne analytically the reaction half-time of the intermediary

processes with respect to the overall completion time of the process. Instead, we Ąt these

values empirically, by simulating the behavior of the intermediary interactions (without

considering the rest of the model).

5.1.3 Interaction rules

We now itemize the interaction rules of our model. The rate constants are paramete-

rized with some values essentially found in the literature. The value of these parameters

is given after the description of the rules in Fig. 3 on page 96.

5.1.3.1 The behavior of TGFB1 proteins

In Fig. 20 is speciĄed the behavior of TGFB1 proteins.

The degradation of the protein TGFB1 is described in Fig. 5.20(a). In general, the

occurrences of the protein TGFB1 are spontaneously degraded only in their active form.
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Figure 20 Ű The behavior of the protein TGFB1 .
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Figure 21 Ű The renewal of quiescent hepatic stellate cells.

Yet, in this model, only the active form of TGFB1 is involved, this is why the activation

state of the occurrences of the protein TGFB1 is omitted. Inactive form of the protein

TGFB1 plays an important role in the extracellular matrix. Additionally, this rule speciĄes

that only the occurrences of the agent TGFB1 that are not linked to any other agent may

be degraded. The degradation rate is set according to the half-time of the protein.

The rules in Figs. 5.20(b), 5.20(c), 5.20(d), 5.20(e), 5.20(f), and 5.20(g) describe the

interactions between TGFB1 and cells, the latter being in different states. We use several

rules in order to give them different rates. Interactions with TGFB1 agents are possible

only when cell agents have a free receptor at their membrane and TGFB1 agents are in

their active state (which is omitted in our model) and not bound to any other agents. The

receptors that bind TGFB1 are internalized leading to the state called intern. In order to

preserve a pool of qHSC for cell renewal, we modulate the rule rate from (Fig. 5.20(b))

with a variable Vr that stands for the degree of renewal. This variable ranges between

0 and 1 according to the amount of cells that are currently bound to TGFB1 proteins.

The more cells are bound to some TGFB1, the lower Vr will be, till reaching the value 0.

Compared to hepatic stellate cells, myoĄbroblasts are less sensitive to the protein TGFB1

[224], therefore we reduced the rate of transformation induced by TGFB1 binding by

41, 6% (41, 6% = HSC_proliferation/MFB_proliferation), whatever the states of the MFB

(initial or reactivated) are. Compared to the cells in the state qHSC and MFB, the cells

in the state iHSC, HSC reactivated, and MFB reactivated are more sensitive to TGFB1

[224], that is why we increased the corresponding rate constant (4 fold time).

5.1.3.2 Renewal of quiescent HSCs

The quantity of quiescent HSC in the liver results from an equilibrium between the

production and the degradation of these cells. While qHSCs have mesenchymal stem cell

origin [204, 117], there is no information about the qHSC production and their renewal

in normal and pathological livers. Upon TGFB1 stimulation, qHSC are transformed to-
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wards aHSC and the pool of qHSC is likely consumed. We introduced a variable Vr to

preserve a residual pool of qHSC (see page 82). The degradation and production rules for

hepatic stellate cells in their quiescent form are described in Fig. 21. The degradation of

qHSC occurs when they have a null activation and no links with any other agents (see

Fig. 5.21(b)). In Fig. 5.21(a), the state of the quiescent hepatic stellate cells which are

synthetized has to be fully speciĄed. It is written that their activation state is null and

their receptors are free and on the membrane.

The rates of both rules are set according to the explanations that were given in

Sec. 5.1.2 on page 80 so as to ensure the renewal rate of the hepatic stellate cells in

their quiescent form and also the overall amount of them in regular regime.

5.1.3.3 Activation and differentiation

The activation of an occurrence of a hepatic stellate cell may happen when the three

following conditions are satisĄed : it shall be in a quiescent form (which is written as

quiescent), its activation level shall be null (which is written as null), and it shall be acti-

vated by some TGFB1 proteins (Fig. 5.22(a)). This activation modiĄes the conformation

of the hepatic stellate cell, which is now an activated one (which is written activated) in

the Ąrst stage of activation (which is written as stage0 ).

Activation is a gradual process (Figs. 5.22(b) and 5.22(c)), the hepatic stellate cells

enter in their second activation stage (which is written as stage1 ), and their third and last

one (which is written as complete). During this process, they remain in their activated

form.

Once in the last stage of activation, hepatic stellate cells may differentiate into myo-

Ąbroblasts. This process is done in three stages. The Ąrst step consists in replacing a fully

activated hepatic stellate cell into a myoĄbroblast (MFB agent) in initial state (which

is written as initial) and in the Ąrst differentiation stage (which is written as stage0 ).

The description of this Ąrst step requires four rules (Fig. 5.22(d)). The main reason is

that the state of the cell receptors shall be maintained. Yet since HSC and MFB are two

different agents, it is not possible to inherit information from the HSC agents that are

consumed to the MFB agents that are created. Thus, the solution is to write one rule for

each potential state of the interaction site receptor , and there are four of them.

After differentiation of HSC towards MFB, the latter undergoes two other steps of

differentiation. The rule in Fig. 5.22(e) describes the passage from the initial stage into

the second one (which is written stage1 ). Then, the rule in Fig. 5.22(f) describes the
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Figure 22 Ű Activation of hepatic stellate cells and formation of myoĄbroblasts.
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Figure 23 Ű Proliferation of activated hepatic stellate cells.

passage from the second stage into the last one (which is written complete).

The rates of activation and differentiation steps are deĄned by the means of a reaction

half-time, following the guidelines that were given in Sec. 5.1.2. Each activation step shares

the same rate, while each differentiation step shares another one.

5.1.3.4 Proliferation of activated hepatic stellate cells

The activation of hepatic stellate cells by some occurrences of the TGFB1 protein

may induce their proliferation (Fig. 23).

There are three different rules according to the activation stage of the cells. As a result

of proliferation, the occurrences of the TGFB1 agent are consumed, and the occurrences

of the HSC agent are duplicated. It is worth noting that we have assumed that the new

occurrences are in the same state and in the same activation stage as the occurrences which

have given them birth. But, their receptors are not operational yet (which is written as

null).

The rate of the rules are computed from the half-time of the proliferation reaction.
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Figure 24 Ű Proliferation of myoĄbroblasts.

5.1.3.5 Proliferation of myofibroblasts

The proliferation of myoĄbroblasts works exactly as the proliferation of activated

hepatic stellate cells. MyoĄbroblasts must be in the initial state and activated by some

occurrences of the TGFB1 protein. Occurrences of myoĄbroblasts may then be duplicated,

conserving the state and the differentiation stage. The receptors of the newly created

myoĄbroblasts are not operational yet (which is written as null). Proliferation speed is

set by the means of the proliferation half-time of myoĄbroblasts.

5.1.3.6 Apoptosis and senescence of myofibroblasts

Upon the action of the TGFB1 protein, hepatic stellate cells are activated and diffe-

rentiated into myoĄbroblats which are in charge of tissue repair. Moreover, when TGFB1

is consumed, some of these MFB are eliminated (around 50%) through the apoptosis/se-

nescence pathway which is modeled in Fig. 25, the rest of them becomes inactivated (for

50%) through an inactivation pathway which is depicted in Fig. 26.

Due to the lack of information, the processes of apoptosis and senescence have been
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Figure 25 Ű Apoptosis/senescence pathway.

merged. The resulting pathway is made of two steps. The Ąrst step (Fig. 5.25(a)) consists

in marking the myoĄbroblast for apoptosis/senescence. It requires the myoĄbroblast to

be in its initial form (which is written initial), in the Ąnal stage of differentiation (which

is written as complete), and its receptors to be free. As a result, the state is changed into

apoptosis. We use a different scale for the differentiation level of the myoĄbroblasts that

are marked for apoptosis, hence the differentiation level is set to stage1 . The rate constant

of the interaction accounts for the half-time reaction of myoĄbroblasts and the fact that

only half of them follow this pathway.

The second step consists in the degradation of the myoĄbroblast (Fig. 5.25(b)). The

degradation rate is computed from the half-life time of the myoĄbroblasts once they have

entered the apoptosis/senescence pathway.

5.1.3.7 Inactivation of myofibroblasts

Inactivation of myoĄbroblasts is a two-step process which is depicted in Fig. 26. This

process turns them back to hepatic stellate cells. Yet, since the cells that come from the

inactivation of myoĄbroblasts have a different behavior, we call them inactivated cells.

The Ąrst step (Fig. 5.26(a)) consists in turning occurrences of myoĄbroblasts into he-

patic stellate cells in inactivated form (which is written inactivated). This requires the

occurrences of myoĄbroblasts to be in their initial state (hence they have not entered

the apoptosis pathway, and they cannot come from the reactivation of an inactivated cell)

and in the Ąnal stage of differentiation. Moreover, binding with occurrences of the TGFB1

protein blocks this process, thus their receptors are assumed to be free. No further as-

sumption is required on the state of the receptors of the occurrences of the myoĄbroblasts.

As a result, the occurrences of myoĄbroblast are replaced with occurrences of hepatic stel-

late cell in the initial state and in the Ąrst stage of inactivation (which is written stage1 ).

The state of the receptors is maintained. Since the agents MFB and HSC are different,
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Figure 26 Ű Inactivation pathway.

we have to use three rules to model this (as we did already for describing the Ąrst step of

differentiation of hepatic stellate cells (Fig. 5.22(d))). The rate of these rules are the same

than the rules for apoptosis/senescence (Fig. 5.25(a)), since it stands for the behavior of

the other half of the myoĄbroblasts.

The second step of the inactivation of hepatic stellate cells is described in Fig. 5.26(b).

It still requires the cell not to be activated by the TGFB1 proteins. As a result, the

cell enters the Ąnal stage of inactivation (which is encoded by the activation state null).

The rate of the rule for this second step of inactivation is deĄned by the half-time of

inactivation of hepatic stellate cells.

5.1.3.8 Behavior of inactivated hepatic stellate cells

Inactivated hepatic stellate cells are either slowly eliminated through degradation pro-

cess, or returned to the quiescent form, or reactivated by a new TGFB1 stimulation into

myoĄbroblasts.

Inactivated HSC can be eliminated through two processes, apoptosis/senescence or

reversing. To undergo those pathways, HSC agents must be inactivated (which is written

inactivated) and not under the process of activation (which is written null). Moreover,

90



5.1. Model of activation of stellate cells

HSC

state

inactivated

activation

null

receptor .

0.95×ln 2

hscinactive
1/2life

(a) Degradation.

inactivated

HSCHSC

statestate

activationactivation

nullnull

receptorreceptor

quiescent

0.05×ln 2

hscinactive
1/2life

(b) Return to quiescent form.

Figure 27 Ű Degradation and recycling of inactivated hepatic stellate cells.

these HSC agents must not be bound to TGFB1 agents. We choose that 95% of iHSC will

enter apoptosis/senescence (Fig. 5.27(a)), the remaining part will reverse into a quiescent

state (Fig. 5.27(b)).

The 5% of iHSC undergoing reversion are similar to the one undergoing apoptosis/-

senescence and reverse into qHSC (Fig. 5.27(b)). The process of reversion forms similar

qHSC than those previously described (Fig. 21). Nevertheless, the state of the receptor

is conserved during reversing. The rates of degradation and return to quiescence rules

depend on iHSC half-life time.

Upon a new TGFB1 stimulation, inactivated hepatic stellate cells may be reactivated.

This is a two-step process. In the Ąrst step, which is depicted in Fig. 5.28(a), the occur-

rences of the TGFB1 agent are consumed and the conformation of the cell changes. They

are now in the Ąrst stage of reactivation, which is formalized by the state reactivated and

the activation level stage0 . The second step, which is written in Fig. 5.28(b), puts the cell

in the second stage of reactivation, its activation level is set to complete. The rate of the

reactivation of iHSC is 4 time the rate of a HSC activation, that is why the parameter

ihsc
stage

1/2reaction is divided by the parameter reactfactor (that is set to the value 4).

Reactivated hepatic stellate cells follow the same process of differentiation than ac-

tivated ones leading to the formation of reactivated myoĄbroblasts (which is written as

reactivated) as described in Figs. 5.28(c) and 5.28(d). Similar to the differentiation of ini-

tial myoĄbroblasts (Fig. 22), the description of the Ąrst step of redifferentiation requires

four rules (Fig. 5.28(c)). Those four rules aim at conserving the state of the receptors

during the change from occurrences of the agent HSC into occurrences of the agent MFB.

The rate of the rules for MFB reactivated stage depends on the half-time of the reaction

needed to their formation.

After differentiation of HSC towards MFB, the latter undergoes another step of dif-

ferentiation. The rule in Fig. 5.28(d) describes the passage into the last stage (written

complete). The rate of the complete differentiation rule depends on the half-time of the
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Figure 28 Ű Redifferentiation of inactivated hepatic stellate cells.
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Figure 29 Ű Proliferation of reactivated cells.

complete differentiation of the reactivated MFB.

5.1.3.9 Proliferation of reactivated cells

The proliferation of reactivated cells is formalized in Fig. 29. It works exactly as the

proliferation of initial cells. MyoĄbroblasts and hepatic stellate cells must be in the state

reactivated and bound to some occurrences of the protein TGFB1. Occurrences of HSC

and MFB may then be duplicated, conserving the state of their sites state and activation

for the formers and the state of their sites state and differentiation for the latters. The

receptors of the newly created cells are not operational yet (which is written as null).

Proliferation speed is set by the means of the proliferation half-time of each stage of

activation and differentiation. In particular, the factor reactfactor accounts for the fact
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that reactivated cells proliferate more than Ąrstly activated ones.

5.1.3.10 Degradation of reactivated MFB

MFB

state

reactivated

differentiation

complete

receptor .

ln 2

mfb
stage

1/2reaction

(a) Apoptosis/senescence.

Figure 30 Ű Apoptosis/senescence of reactivated myoĄbroblasts.

Unlike MyoĄbroblasts, no information shows a potential inactivation for reactivated

MFB. Starting from that, the only way for MFB in a reactivated to disappear is through

apoptosis/senescence (Fig. 30). It requires the myoĄbroblasts to be in their reactivated

form (which is written reactivated), in the Ąnal stage of differentiation (which is written as

complete), and their receptors to be free. The reaction rate is computed from the half-life

time of the myoĄbroblasts.

5.1.3.11 Behavior of receptors
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(a) The receptors of HSC.
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(b) The receptors of MFB.

Figure 31 Ű Receptors cycle.

The receptors of cells have also their own behavior which regulates the capability of

cells to interact. This holds for the receptors of the protein TGFB1 as well. The behaviors

of these receptors in hepatic stellate cells and in myoĄbroblasts is sketched in Fig. 31

by the means of transition systems which show the possible changes from one state to
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Figure 32 Ű Behavior of the receptors.

another, labelled with some rate constants. This behavior can be modeled by the means

of four pairs of rules (Fig. 32) [261]. Those rules regulate the capability of the occurrences

of the HSC and MFB agents to interact with occurrences of the TGFB1 agent. The

Ąrst pair of rules describes the production of the receptors for HSC and MFB agents

(Figs. 5.32(a) and 5.32(b)). Hepatic stellate cells and myoĄbroblasts may produce their

receptors when they are not present (which is written null). Newly produced receptors

are expressed at the membrane of the cells (which is written membrane). The rate of

production of receptors is given by the parameter Pr.

The second pair of rules describes the recycling of the receptors from the pool of

internalized receptors to the membrane (Fig. 5.32(c) and 5.32(d)). Interacting with their

ligands may induce the internalization of the receptors (which is written intern). This

internalization may lead to the recovery of the receptor permitting its expression at the

membrane (which is written membrane). The rate of this process is given by the parameter

Kr.

The third pair of rules describes the degradation of the receptors from the pool of

internalized receptors (Figs. 5.32(e) and 5.32(f)). This internalization may also lead to

the degradation of the receptors (which is written null). The rate of this degradation

process is given by the parameter Kid.
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The fourth pair of rules describes the degradation of the receptors lying on the mem-

brane (Figs. 5.32(g) and 5.32(h)). Receptors have a turnover leading to their degradation

even without interaction with the protein TGFB1 . In that case, they may change from

the state membrane into the state null. The rate of this degradation process is given by

the parameter Kcd.

5.1.4 Parameters

Definition Symbol Values Acquisition Reference
Environment
Number of Disse’s Space Number_of_Disse_study 10 Calculated [79]
Number of cells by Disse’s Space HSC_number_by_Disses 4 Calculated [79]

Total number of cells hsc
quiescent
eq 40 Calculated

qHSC

Half-life hsc
quiescent

1/2life
90 days Estimated [145]

Half-activation time hsc1/2activation 0.17 hour Calculated [96]
Max of cell activated Vr 0, 0.166 , 1 bibliography [17]

aHSC
Doubling time hsc

1/2prolif 12.64 hours Estimated [224]

MFB
Doubling time mfb

1/2prolif 8.43 hours Estimated [224]

Half-life mfb
1/2reaction 30 hours Estimated [145]

Apoptosis proportion 50 of total MFB Bibliography [81]
Inactivation proportion 50 of total MFB Bibliography [81]

MFB react
Half-life mfb

1/2reaction 25.29 hours Estimated

Doubling time
mfb

stage

1/2reaction

reactfactor
1.58 hours Estimated [81]

iHSC

Half-life hscinactive
1/2life

90 days Bibliography [145]

Apoptosis proportion 95 of total iHSC Estimated [196], [163]
Quiescent return proportion 5 of total iHSC Estimated [196], [163]

Half-activation time
ihsc

stage

1/2reaction

reactfactor
0.0425 hours Estimated [81]

TGFB1
Half-life tgfb

1/2life 5 min Bibliography [268]

Inflammatory input TGFB_per_wave 100 * number of qHSC Calculated
Fixing time fixing_cell 3 min Estimated
Number of receptor by cell TGFB_factor 7730 Bilbiography [177]

Receptor
Recycling rate Kr 0.5 hours Bibliography [261]
Production rate Pr 0.066 hours Bibliography [261]
Degradation rate Kcd 0.6 hours Bibliography [261]
Ligand induced degradation rate Kid 0.066 hours Bibliography [261]

Time of transformation [110]

aHSC transition stage hsc
stage

1/2reaction
36.64 hours Calculated [17]

MFB differentiation stage mfb
stage

1/2reaction
46.22 hours Calculated [17]

MFB inactivation stage mfb
1/2inactivation 18.06 hours Calculated [81]

MFB apoptosis stage mfb
apop

1/2life
3.62 hours Estimated

IHSC reactivation stage ihsc
stage

1/2reaction
6.31 hours Calculated [81]

MFB second differentiation stage rmfb
stage

1/2reaction
6.31 hours Calculated [81]

Factors
IHSC reactivation stage reactfactor 4 Bibliography [81]
MFB TGFB1 resistance mfbtgfbresistance

0.416 Bibliography [224]

Tableau 3 Ű Parameterization of the model.
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In the previous section we described the rules present in our model, the table in Fig. 3

contains the parameters used to deĄne the rate of these rules. Most of these parameters

were found in the literature ; for some of them, some calculations and estimations were

done. Sometimes, information was lacking, that is why for few parameters we estimated

their values using literature and our knowledge. As explained previously in Sec. 5.1.2, de-

Ąning the reaction half-time of intermediary stages with respect to the overall completion

time of the process is complicated. The computation of those reaction half-times has been

made empirically.

5.2 Results

5.2.1 Static analysis

Before sampling the trajectories of the model, we use the static analyzer KaSa [32] so

as to check the structural invariants. The objective is two-fold. Firstly the analyzer may

detect some rules that will never be applied in the model. If so, this would mean that some

parts are missing and that the model should be completed accordingly. It may also be due

to some typos that should be corrected. Secondly, we want to check whether the intended

relationships among the state of interactions sites in the different cell conformations hold

effectively.

The analysis takes about 0.08 seconds on a 2,3 GHz Intel Core i9 8 cores MacBook

Pro. The analysis detects no applicable rule and infers the structural invariants that are

shown in Fig. 33. These invariants take the form of some reĄnement lemmas. They are

written as logical implications. On the left hand side there is a pattern that speciĄes

some conditions about the conformation of a cell. On the right hand site, this pattern is

completed by providing the list of all the potential states some sites may take on every

occurrence of this pattern in a reachable state.

In particular, the analysis detects and proves the following properties about the dif-

ferent stages of the different forms of cells.

Ů Quiescent hepatic stellate cells may be only in the stage null (Fig. 5.33(a)) ;

Ů Activated hepatic stellate cells may be only in the stages stage0 , stage1 , and com-

plete (Fig. 5.33(b)) ;

Ů Inactivated hepatic stellate cells may be only in the stages null and stage1 (Fig. 5.33(c)) ;

Ů Reactivated hepatic stellate cells may be only in the stages stage0 and complete
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(i) Receptors of myofibroblasts.

Figure 33 Ű The result of static analysis. For each implication, every occurrence of the
pattern on the left hand side of an implication in a reachable state necessarily satisĄes
the conditions described in the right hand side.

98



5.2. Results

(Fig. 5.33(d)) ;

Ů MyoĄbroblasts in their initial form may be only in the stages stage0 , stage1 , and

complete (Fig. 5.33(e)) ;

Ů MyoĄbroblasts on the way to apoptosis may be only in the stage stage1 and their

receptors may not be bound (Fig. 5.33(f)) ;

Ů Reactivated myoĄbrolasts may be only in the stages stage0 and complete (Fig. 5.33(g)).

The analysis also discovers that the receptors that are either missing (null), or on the

membrane (membrane) of the cells, are necessarily free both in the case of hepatic stellate

cells (Fig. 5.33(h)) and myoĄbroblats (Fig. 5.33(i)).

5.2.2 Underlying reaction network

The set of rules may be compiled into a reaction network or equivalently into a system

of ordinary differential equations thanks to the tool KaDe [40]. This computation takes

about 0.04 seconds on a 2,3 GHz Intel Core i9 8 cores MacBook Pro. The resulting system

involves 56 kinds of complexes.

5.2.3 Simulations

Simulating our model provides the results given in Fig. 34. In Fig. 5.34(a), we mimic

an acute inĆammatory aggression by one input of TGFB1. This is indeed the regime

under which we have calibrated our model thanks to the information available in the li-

terature. In Fig. 5.34(b), chronic inĆammation was created by multiple inputs of TGFB1

(10 times here), and the expected behavior was successfully reproduced by our model.

Each simulation takes around 14 seconds of CPU to simulate 4000 hours of biological

time on a 2,3 GHz Intel Core i9 8 cores MacBook Pro. These curves show the evolution

of the number of occurrences of each form of cells with respect to time (in hours). To

parameterize the model, we choose to work in a volume corresponding to 10 Disse Spaces,

containing among 40 quiescent HSC (calculated from [79]). Adding TGFB1 to the mo-

del at time 100 initializes the activation process, transforming quiescent HSC (qHSC,

blue) towards activated HSC (aHSC, orange). After that, the newly activated HSC en-

ter in differentiation process leading to the formation of MFB (green). When TGFB1 is

completely consumed, MFB are either eliminated by apoptosis/senescence or inactiva-

ted (Fig. 5.34(a)). The inactivation of MFB leads to the formation of inactivated HSC

(iHSC, purple). The iHSC are either eliminated by apoptosis/senescenceor or reverse to-
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(a) Response to an acute inflammatory aggression.

(b) Response to chronic inflammation.

Figure 34 Ű Simulations of the model. Curves represent the time evolution of the number
of occurrences of each form of cells in response to TGFB1 inputs. Time is expressed in
hours. In Fig. 5.34(a), one input of TGFB1 at time 100. In Fig. 5.34(b), there are eleven
inputs of TGFB1,Ąrst at time 100 then starting from time 700, each 100 hours there will
be an input of TGFB till getting ten inputs.
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wards quiescent HSC. Upon a new stimulation by TGFB1, iHSC can also reverse towards

reactivated HSC Ąrst, then in reactivated MFB (red). Iterative inputs of TGFB1 in the

model quickly favor the accumulation of reactivated myoĄbroblasts, the inactivation and

apoptosis/senescence pathways being surpassed by MFB proliferation and reactivation.

Moreover, TGFB1 iterative inputs induce a population switch with diminution of initial

cells and augmentation of reactivated cells. After few inputs of TGFB1, some inactivated

HSC remain but after more inputs, they completely disappear leading to the saturation of

the environment by reactivated MFB 5.34(b). The timing for iterative inputs of TGFB1 is

crucial. When too close, only MFP and HSC proliferation is observed. When too separate,

much inactivated HSC are eliminated leading to decrease the inĆammatory answer.

The primary results are encouraging, showing the dynamic of hepatic stellate cells in

function of the TGFB1 inputs. Our model successfully describes the behavior of hepatic

stellate cells shown in Sec 5.1.1 and respects the time link to this dynamic ; activation

process takes around 168 hours, differentiation around 336 hours, inactivation around 664

hours [17, 81]. However, some parts of the model need to be reviewed. Firstly the prolife-

ration process is one of our main problems. Cells proliferation is lower than expected, for

example the number of activated HSC should be 3 fold higher than the number of cells

undergoing activation process. It could come from a part that is missing to explain the

dynamics of the model (as discussed in conclusion Sect. 5.3). It could also be solved by

considering more intermediary stages in Erlang time-distributions (which would lower the

standard deviation of their overall process durations, hence favoring cell synchronization,

and amplifying the amplitude of their abundance peaks). Also, reactivated cells elimina-

tion should be homogenized with initial MFB apoptosis/senescence. Last but not least,

the model is quite rigid. Some encoding artifacts have been used. For instance control-

ling HSC activation by a factor should be removed and the rules Ąring should control it

without any help. Globally, this model needs to be perfected but the primary results are

promising.

5.3 Discussion

This chapter was devoted to the rule-based language Kappa. As a realistic case study,

we developed a model for the activation of hepatic stellate cells by the protein TGFB1.

We have used knowledge from the literature to calibrate the model according to its ex-

pected response to a single acute inĆammatory aggression and we were able to reproduce
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the expected behavior in case of chronic inĆammation (up to minor differences in res-

ponse amplitudes). Beyond the beneĄt of formalizing executable models, Kappa offers a

convenient syntax, close to biochemistry, which eases the modeling process, the poten-

tial updates of the model, and the documentation of it. In Sec. 5.1, the description of

the Kappa interactions provides a practical road map to navigate among the different

elements of the model.

Yet modeling requires a constant search for the most adequate abstraction trade-off.

Models may be made arbitrarily precise when detailed information about biochemical

mechanisms is available in the literature and when this amount of details does not over-

come the in silico computational resources. In this model, we favored simplicity while

sticking to the experimental observations. We aim to investigate further different parts of

the model and include more details gradually. During this, we will check that the overall

behavior of the model is preserved and explore the impact of these updates in speciĄc

regimes. Rule-centric approaches make this empiric modeling approach easier.

More speciĄcally, we plan to investigate further on two parts of the model. The Ąrst

one is about the receptors of cells. With a view to simplifying, we have abstracted all the

receptors of each occurrence of cells, by a single Kappa site, called receptor . Moreover each

agent TGFB1 indeed stands for a pack of occurrences of the protein TGFB1. The main

motivation is to spare computation time. The impact on the model is that all the receptors

of an occurrence of a cell are considered to be in the same state. This abstraction could be

reĄned by modeling the receptors of each cell and each occurrence of the TGFB1 protein

individually. Yet the cost may become prohibitive both with respect to memory (each

occurrence of the TGFB1 protein would be described explicitly) and to computation time

(binding between occurrences of the TGFB1 protein and their receptors would occur at

a very fast scale and the simulation would have to account for very frequent instances of

this event). The issue with memory could be solved easily by the means of counters. The

total number of occurrences of free TGFB1 could be modeled as a numerical value (called

ŠtokenŠ in Kappa), and the number of receptors in each of the four different states (null,

membrane, intern and free, and intern and bound) should be described by the means of

some counters, as enabled by a recent extension of Kappa [28].

The second part concerns the memory of cells. As we have seen, activated and reacti-

vated hepatic stellate cells exhibit a different behavior. This means that these cells have

a memory and that the history of each cell impacts its further behavior. In the current

version, this is modeled by introducing different forms of cells, and providing each form
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with different capabilities of interaction and rates. This modeling directly operates at the

level of the phenotypes of the cells. It would be interesting to better understand where

these different behaviors come from by modeling an abstraction of the protein content

of the cells. This way, the behavior of each cell would directly emerge from its protein

content. Due to the difference of time-scales and the lack of details in the literature, the

protein content cannot be modeled precisely. Instead it could be described by equipping

each cell with some abstract counters [28]. The value of these counters could increase

upon activation and decrease during cool-down phases, while inĆuencing the capabilities

of interaction of the cell.

In Kappa, basic elements are interactions. Their rates provide information about their

time-distribution independently from the rest of the system. In the literature, information

about reaction durations takes different forms. It can be speciĄed as the time to complete

a given ratio of a given process, or deĄned more phenotypically by the time period between

peaks of concentrations. In Kappa, only exponential time-distributions can be assigned to

an interaction. This means that the average time of a reaction and its standard deviation

are fully entangled. More diverse time-distributions may emerge as a result of sequential

composition of reactions. For instance, Erlang time-distributions [83] may be obtained by

modeling a process as the sequential composition of k intermediary steps. Intermediary

steps reduce the time-variability of the full process and eventually lead to a Ąxed duration.

Yet, this comes with a computational overhead. From a parameterization point of view,

rates of intermediary steps are more difficult to guess and must be data-Ątted.

One critical point of modeling TGFB1-dependent activation of HSC is the identiĄ-

cation of the parameters because of the lack of quantitative values. To overcome this

issue, we merged information about HSC activation from both in vivo and in vitro expe-

riments, however the difference in dynamics of activation/regulation between these two

approaches has been already widely documented such as for gene expression [65]. Indeed,

seeding quiescent HSC on plastic dishes induces HSC activation through molecular me-

chanisms that differ in part from mechanisms within liver tissue because of the presence of

other cell types and microenvironments. An evolution of the model might be to integrate

other cellular components and the biomechanical constraints that play a critical role in

activation of HSC and in regulating myoĄbroblasts phenotype [275, 197]. Importantly, the

phenotype of activated HSC is more complex than initially reported and the recent deve-

lopment of single cells RNAseq analyses allows now to demonstrate the heterogeneity of

activated HSC [154]. We need to get more information on phenotyping the different HSC
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species including the MFB states in order to better characterize the different reversibility

pathways and to understand what contributes to the disequilibrium towards the disease

progression.

While the biomechanical aspect is generally discarded in modeling cell activation-

differentiation and cell signaling, modeling biological processes needs to take into account

the physical constraints occurring in situ. Obviously extracellular matrix is the paradigm

of such constraints and is the major regulator of cell responses [186, 44]. Extracellular

matrix is not an inert material supporting cells within tissue but a plastic and complex

network associating insoluble molecules such as collagen mostly arranged as supramo-

lecular assemblies, glycoproteins such as Ąbronectin, and proetoglycans that consist in

polypeptide backbone decorated by glycoaminoglycans that confer viscoelasticity and

hydrophilic properties. This core matrisome characterized by [127] comprises among 300

proteins and is associated with ECM-affiliated proteins, ECM-regulators and secreted fac-

tors [231]. ECM composition and mechanical properties are speciĄc of tissue and change

during physiopathological processes such as development, inĆammation, wound-healing,

Ąbrosis and cancer. In the liver, the matrisome analyses were recently reviewed in [11]

and showed the incomplete and heterogeneous description of this network. Because of

the impossibility to catch a spatial and evolutive view of this network, models based on

differential equations searched for driving molecules of the network behavior such as the

core matrisome proteins, Ąbrin and collagen [172], and the ECM regulators [15, 134] in

order to reduce the complexity.

Using Kappa language allows for the creation of an agent ECM that could interact with

cellular and molecular agents. Different states could be attributed to ECM agent such as

low, intermediate and high stiffness that control in turn the activation of HSC. While the

relationship between ECM stiffness and HSC activation is known since a long time mainly

by using 2D cell culture [275, 197], the quantitative evaluation of each molecule implica-

tion in stiffness remains to be clariĄed. Of course, the role of several molecules in liver

stiffness during Ąbrosis has been characterized and Lysyl Oxidases (LOX) that catalyze

cross-linking of collagen and elastin are some of these major actors [218]. The development

of 3D-multi cellular hepatic models and microĆuidic organ-on-a-chip liver models might

be useful to get quantitative data about the contribution of molecular agents in stiffness

and activation of HSC [185, 56]. In line with this, our future challenge aims to integrate

the Kappa model for extracellular matrix-dependent TGFB1 activation that we recently

developed [32]. TGFB1 is synthesized as a latent form (LAP-TGFB1) associated with the
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Latent TGFB1 binding protein (LTBP1) that sequesters it within the extracellular matrix

networks. The release of active TGFB1 depends on enzymatic activities but above all on

mechanical strengths involving matrix components and membrane receptors [119]. As a

regulatory loop, the activated HSC synthesize extracellular matrix components including

TGFB1 and are involved in regulation of matrix plasticity thereby affecting TGFB1 acti-

vation. Integrating matrix components implicated in TGFB1-dependent HSC activation

might improve the present model and allow us to identify new regulators of the equilibrium

between repair and Ąbrosis.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons apporté une preuve de concept de lŠapplicabilité de Kappa

dans la modélisation de systèmes multi-échelles. Ce premier modèle de la dynamique

dŠactivation des cellules étoilées par le TGFB1 comportait 52 règles et 33 paramètres. Il

a permis de décrire avec succès le comportement des cellules étoilées en respectant le lien

temporel de cette dynamique.

En conclusion, ces premiers travaux nous ont permis dŠélaborer un modèle de la dyna-

mique des cellules étoilées à partir dŠobservations in vivo et in vitro, de le formaliser avec

la syntaxe Kappa et de réaliser des études de simulations. DŠun point de vue biologique,

ce modèle nous a permis de proposer une description détaillée du processus dŠactivation

des cellules étoilées pendant le développement de la Ąbrose et sa réversion, et de mettre

en évidence lŠimportance de leur réactivation répétée dans le contexte des atteintes chro-

niques. Cette première exploration nous a permis dŠidentiĄer le coût de mémoire comme

limites de lŠécosystème Kappa, pour modéliser ce modèle multi-échelle et de rechercher

des adaptations, notamment en introduisant lŠutilisation de tokens (jetons) et counters

(compteurs) comme décrit dans la seconde partie de nos contributions de thèse (Section

6).
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Chapitre 6

MODÉLISATION DE LA DYNAMIQUE DES

CELLULES ÉTOILÉES HÉPATIQUES,

INTRODUCTION DES tokens ET DES

counters

Dans le précédent chapitre, nous avons démontré que le langage Kappa permettait

de modéliser la dynamique fonctionnelle des cellules étoilées du foie. Cependant, le coût

computationnel et lŠapproche rigide (certains processus étant déĄnis explicitement plutôt

quŠobservés par la dynamique) du premier modèle nous a conduit à entièrement repenser

le modèle en introduisant des tokens et des counters ainsi quŠen affinant les règles et

données utilisées. Par commodité et parce que les scripts des modèles sont en langue

anglaise, nous utiliserons les termes anglais pour présenter les résultats de ce chapitre.

Pour rappel :

Ů Cellules étoilées du foie (CEF) : hepatic stellate cells (HSC)

Ů MyoĄbroblaste (MFB) : MyoĄbroblast (MFB)

Ů CEF quiescente : quiescent HSC (qHSC)

Ů CEF activées : activated HSC (aHSC)

Ů CEF inactivées : inactivated HSC (iHSC)

Ů CEF réactivées : reactivatd HSC (react_HSC)

Ů MFB réactivés : reactivated MFB (react_MFB)

Ů MFB apoptotique/senescent : apoptotic/senescent MFB (apop_sene_MFB)
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6.1 Trois modèles basés sur des règles pour la dyna-

mique des cellules étoilées du foie

Sur la base de la littérature, nous avons développé trois modèles décrivant la dyna-

mique des cellules étoilées (HSC) pendant la Ąbrose du foie et sa réversion (voir Figure

35 A1, A2, A3). Ces modèles sont accessibles sur Github 1. Dans le foie normal, les HSC

sont maintenues dans un état quiescent non prolifératif (qHSC) et stockent la vitamine

A. Dans le foie agressé (virus, toxique, etc), la réaction inĆammatoire aboutit à la pro-

duction de TGFB1, les qHSC perdent leurs gouttelettes lipidiques, passent à un état

activé (aHSC), prolifèrent et sécrètent la matrice extracellulaire représentée par le colla-

gène de type I (COL1). Les HSC totalement activées se caractérisent par un phénotype

myoĄbroblaste (MFB) et une sécrétion plus importante de COL1. Lorsque lŠagression est

interrompue, les MFB sont soit éliminés par les voies de lŠapoptose et de la sénescence

(apop_sene_MFB), soit inactivés (iHSC), cŠest-à-dire quŠils atteignent un état proche,

mais différent de lŠétat quiescent. Les iHSC peuvent être réactivées (react_HSC) par une

nouvelle agression qui se traduit par une nouvelle stimulation par le TGFB1. De la même

manière que les HSC se transforment en MFB, les HSC réactivées se transforment en MFB

réactivés (react_MFB), mais nous manquons dŠinformation sur le devenir de ces cellules.

Nous avons donc conçu deux modèles dans lesquels ces react_MFB sont soit i) totalement

éliminés par les voies de lŠapoptose et de la sénescence et il nŠy a pas dŠinactivation, ce

modèle nommé reactMFB-wo-inactivation (wo, without) est décrit dans la Figure 35 A1),

soit ii) ils sont éliminés de la même manière que les MFB, cŠest-à-dire par la voie dŠapop-

tose/senescence et la voie dŠinactivation, ce modèle nommé reactMFB-with-inactivation

est décrit dans la Figure 35 A2). Une autre inconnue concerne le devenir des iHSC en

absence de signal dŠagression (i.e de TGFB1 dans le modèle). En effet, la réactivation des

iHSC par le TGFB1 a été décrite in vivo et in vitro dans la littérature [143, 256] avec

notamment une suractivation de ces cellules comparée à celle des HSC natives. Par contre,

le devenir de ces cellules en lŠabsence de TGFB1 nŠa pas été analysé. Les données expéri-

mentales de Kisseleva [143] montrent une diminution de la population de iHSC au cours de

la réversion. Nous avons donc conçu des modèles dans lesquels en absence de TGFB1, les

iHSC sont soit éliminées lentement, soit elles retournent à un état quiescent, participant

ainsi au repeuplement du foie lésé avec de nouvelles qHSC. Pour tenir compte de cette

hypothèse, cette nouvelle source potentielle de qHSC devra être pondérée par rapport à

1. https ://github.com/MBougueon/HSC_model_Kappa
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lŠauto-renouvellement des qHSC natives aĄn de restaurer lŠhoméostasie des HSC dans le

foie réparé. Ce modèle dans lequel les iHSC reversent vers un état quiescent constitue le

troisième modèle nommé iHSC-reversion-to-qHSC qui est illustré dans la Figure 35 A3.

Finalement, nous avons déĄni trois modèles reactMFB-wo-inactivation, reactMFB-

with-inactivation, iHSC-reversion-to-qHSC. Les processus biologiques de tous les modèles

ont été intégrés dans la Figure 35 B et où sont aussi Ągurées les interactions entre le

TGFB1 et les cellules aHSC, react_HSC, MFB et react_MFB qui conduisent à lŠinduction

de leur prolifération et à la production de COL1.

Ces trois modèles ont été construits à lŠaide du langage Kappa (version 4.2.12 de

Kappa) et les simulations ont été effectuées à lŠaide de lŠoutil KaSim (version 4.13.1

dŠOCaml). Comme nous lŠavons décrit précédemment, Kappa est un langage basé sur la

réécriture de graphes à sites décrivant le comportement des agents et lŠinteraction entre ces

derniers par des règles. Les agents ont des sites qui permettent de décrire des interactions

physiques (ex : un site de liaison pour une protéine) ou des phénotypes (p.e. une modiĄca-

tion post-traductionnelle pour une protéine ou des états cellulaires). Dans nos modèles, les

cellules sont des agents et leurs états sont donc caractérisés par des sites. Pour notre agent

HSC, ces sites sont au nombre de trois comme indiquée sur la Figure 35 C : 1) cell_state

des HSC (qHSC, aHSC, MFB, iHSC, react_HSC, react_MFB, apop_sene_MFB), 2) le

TGFB1_binding qui peut être libre ou lié et 3) lŠétat du récepteur au TGFB1 (TGFBR)

qui peut être soit localisé à la membrane, soit internalisé, soit dégradé. Nous avons ensuite

introduit des counters pour échelonner les étapes intermédiaires entre les états cellulaires

et nous avons utilisé des tokens pour décrire les quantités de TGFB1 et de COL1 au lieu

de détailler le comportement de chaque molécule, ce qui réduit considérablement le coût

de calcul.
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Figure 35 Ű Trois modèles pour décrire la dynamique des cellules étoilées
(HSC).
A1) Représentation schématique du modèle reactMFB-wo-inactivation ; A2) modèle
reactMFB-with-inactivation et A3) modèle iHSC-reversion-to-qHSC. B) Représenta-
tion schématique des processus modélisés par Kappa dans tous les modèles. Les HSC
sont des agents caractérisés par les sept états cellulaires (qHSC, aHSC, MFB, iHSC,
apop_sene_MFB, react_HSC et react_MFB). Les règles décrivent les processus : (1) les
qHSC sont activées en aHSC, (2) les aHSC sont transformées en MFB, (3) les MFB sont
transformées en apop_sene_MFB pour être éliminées, (4) les MFB sont inactivées en
iHSC, (5) les iHSC sont réactivées en react_HSC lors de la stimulation de TGFB1, (6)
les react_HSC sont transformées en react_MFB. Comme les MFB, les react_MFB sont
éliminés par apoptose et sénescence (3) ou par inactivation (4). (7) aHSC et react_HSC
prolifèrent, (8) MFB et react_MFB prolifèrent, (9) aHSC et react_HSC produisent COL1,
(10) MFB et react_MFB produisent COL1, (11) apop_sene_MFB sont dégradées, (12)
iHSC sont dégradées. (13) auto-renouvellement des qHSC. LŠeffet de TGFB1 est repré-
senté par des Ćèches grises, il induit lŠactivation des qHSC, la réactivation des iHSC, et la
production de COL1 par aHSC, react_HSC, MFB et react_MFB. La réversion des iHSC
en qHSC est représentée par une Ćèche en pointillé. C) Carte de contact Kappa. Les
HSC sont des agents caractérisés par trois sites : cell_state (qHSC, aHSC, MFB, iHSC,
react_HSC, react_MFB, apop_sene_MFB), TGFB1_binding (free ou bind) et TGFBR
(membrane, internalized ou degraded)
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6.2 Syntaxe de modélisation

Les trois modèles contiennent respectivement 75 règles et 41 paramètres pour le modèle

reactMFB-wo-inactivation, 76 règles et 43 paramètres pour le modèle reactMFB-with-

inactivation et 77 règles et 45 paramètres pour le modèle iHSC-reversion-to-qHSC. Ces

règles peuvent se regrouper selon sept processus biologiques que sont 1) le renouvellement

des qHSC, 2) la liaison du TGFB1 aux HSC, 3) la dynamique du TGFBR, 4) lŠactivation et

la différenciation des HSC, 5) la prolifération des HSC, 6) la production et lŠélimination

du COL1 et 7) lŠinactivation des MFB. Nous allons détailler la syntaxe utilisée pour

modéliser ces sept processus. La syntaxe des règles utilisées est basée sur la syntaxe des

tokens 6.2 et counters 6.1 qui pour rappel sont déclarés de la manière suivante :

A(x¶p♢, y[.], n¶≥ 1♢), B(y[.]) → A(x¶p♢, y[1], n¶− = 1♢), B(y[1])@′k′ (6.1)

A(x¶p♢, y[.]), B(y[.]) → A(x¶p♢, y[1]), B(y[1]) ♣ − 10′ATP ′@ ♣ATP ♣ ∗′ k′ (6.2)

Auto-renouvellement des qHSC. Le renouvellement des qHSC a été modélisé à

lŠaide de deux règles (voir Figure 36) Ces règles tiennent compte du fait que le site

TGFB1_binding des qHSC doit être libre, puisque la liaison du TGFB1 induit lŠacti-

vation des HSC.

HSC

HSC

quiescent

quiescent

cell state

cell state

free
TGFB1_binding

free
TGFB1_binding

ln2

HSC_quiescent_half_life

ln2 * HSC_cell_density

HSC_quiescent_half_life

Figure 36 Ű Renouvellement des HSC quiescentes. Un agent HSC avec son site cell_state
dans un état quiescent et son site TGFB1_binding dans un état libre disparaît (dégrada-
tion). À lŠinverse, la seconde règle décrit la création de ce même agent. Le taux dŠappli-
cation de chaque règle est indiqué sur la droite
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Fixation du TGFB1 aux cellules. Pour décrire lŠinteraction de TGFB1 avec les HSC,

7 règles différentes sont utilisées en fonction de lŠétat de la cellule. La Figure 37 montre

la règle de Ąxation du TGFB1 aux qHSC. Seul lŠétat du site cell_state des agents diffère

entre ces règles, à lŠexception des règles pour MFB et react_MFB, où le taux de la règle

est diminué. Le fait que chaque agent peut Ąxer le TGFB1 introduit une compétition

entre les agents à chaque stimulation par le TGFB1.

HSCHSC

In
te

rn
al

is
é

M
em

br
an

e

libre
TGFB1_binding

lié
TGFB1_binding

TGFB1
_free

Token

quiescent
cell state

quiescent
cell state

TG
FB

R

TG
FB

R

|TGFB1_free| * TGFB1_binding_HSC

Figure 37 Ű Fixation du TGFB1 (sous forme de token TGFB1_free) sur un agent HSC
avec son site cell_state dans un état quiescent, son site TGFB1_binding dans un état libre
et son site TGFBR dans un état Membrane. La valeur du token TGFB1_free est réduite.
Pour lŠagent HSC lŠétat du site TGFB1_binding passe à lié et lŠétat du site TGFBR
passe à Internalisé

Dynamique du TGFBR. La dynamique du TGFBR a été décrite précédemment par

Di Guglielmo et al. [73] et modélisée par Zi et al. [293]. Dans ces modèles, la liaison

du TGFB1 au TGFBR2 induit le recrutement du TGFBR1, conduisant à lŠactivation des

voies de signalisation qui régulent les processus dépendant du TGFB1 tels que lŠexpression

de COL1 et la prolifération cellulaire. Le traĄc du complexe TGFBR1/TGFBR2 entre la

membrane et le cytosol sŠeffectue en 30 minutes et nŠest pas affecté par la liaison au

TGFB1. Dans notre modèle, TGFBR est utilisé pour représenter le complexe TGFBR1-

TGFBR2 et ne décrit pas les mécanismes de signalisation intracellulaire. Lors de la liaison

avec TGFB1, le récepteur est internalisé pour transduire le signal, il peut être soit recyclé

(Figure 38 haut), soit dégradé (Figure 38 bas). Pour réduire le modèle et le temps de

calcul, la dynamique basale du récepteur nŠa pas été incluse en lŠabsence de TGFB1. Pour

modéliser la synthèse et la localisation du TGFBR sur la membrane, une règle similaire

à celle de la dégradation a été utilisée, en changeant simplement le site TGFBR de lŠétat

dégradé vers lŠétat membrane.
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Figure 38 Ű Dégradation et recyclage du récepteur au TGFB1
Un agent HSC avec son site TGFBR dans un état Internalisé aura ce site qui passera
dans un état Membrane pour la règle de récyclage, et dans un état dégradé pour la règle
de dégradation

Activation et différenciation des HSC. Pendant lŠactivation et la différenciation,

les cellules ont le potentiel de proliférer et de produire du COL1 (en quantités variables

selon leur état dŠactivation et de différenciation). Cependant, comme chaque agent ne

peut entreprendre quŠune action à la fois, différentes règles ont été utilisées pour décrire

lŠactivation, la différenciation, la prolifération et la production de COL1 des cellules.

Pour modéliser lŠactivation des HSC et leur différenciation en MFB, des counters ont

été utilisés avec un intervalle de 1 à 14, correspondant aux 14 jours décrits pour lŠactivation

in vitro (1 à 7 correspondant au passage de qHSC à aHSC ; 8 à 14 correspondant au

passage de aHSC à MFB). DŠune part, deux règles décrivent le changement dŠétat du site

cell_state (qHSC vers aHSC et aHSC vers MFB) et dŠautre part, deux règles décrivent la

dynamique étape par étape en augmentant le counter intermediate_step et en diminuant

le counter control_counter.

LŠaugmentation du counter intermediate_state permet de suivre le processus dŠacti-

vation et de différenciation. La diminution du counter control_counter permet de sŠas-

surer que la valeur du counter intermediate_state reste bien dans lŠintervalle de 1 à 14

(limite du langage Kappa, détailler dans la Discussion III). La Figure 39 décrit la dyna-

mique de lŠactivation, déĄnie en 7 étapes, correspondant au sept jours du passage de qHSC

à aHSC, cela avec lŠimplémentation dŠune seule règle. Pour le processus de réactivation,

des règles similaires à celles du processus dŠactivation ont été utilisées.
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Figure 39 Ű Processus dŠactivation des HSC, la règle spéciĄe que tant quŠun agent
HSC, dont le site cell_state est dans lŠétat activé, a son counter control_counter avec
une valeur inférieur ou égal à huit alors, la valeur de son counter control_counter sera
décrémenté de un et celle de son counter intermediate_step sera incrémenté de un. Cette
simple règle permet de décrire les sept étapes dŠactivation

Prolifération des cellules. Pour chaque valeur de counters, une règle de prolifération

a été déĄnie. Si un agent HSC prolifère, tous les sites de lŠagent nouvellement créés auront

la même valeur que ceux de lŠagent mère, à lŠexception de TGFBR. La Figure 40 montre

un exemple de règles de prolifération pour lŠagent HSC dont le site cell_state est dans

lŠétat activé et son counter intermediate_state égal à 7. Les étapes dŠactivation ou de

différenciation nŠaffectent pas le taux de prolifération des agents et aHSC et react_HSC

ont des règles supplémentaires pour la prolifération induite par le TGFB1. Il existe 30

règles pour décrire le processus de prolifération. La valeur de state, intermediate_step

et control_counter est différente pour chaque règle aĄn de permettre à toutes les cel-

lules de proliférer. Parmi ces règles, 11 permettent aux agents dont le site cell_state est

dans lŠétat aHSC ou react_HSC de proliférer en réponse au TGFB1 en exigeant lŠétat

TGFB1_binding¶bound♢, puis en le transformant en TGFB1_binding¶free♢ après lŠap-

plication de la règle.

Production et dégradation du Collagène 1. Le dépôt de COL1 durant la Ąbrose

hépatique et la réversion résulte de lŠéquilibre entre sa production et sa dégradation. Lors

de la stimulation par le TGFB1, les HSC activés et les MFB sont la principale source cellu-

laire de COL1, tandis que les apop_sene_MFB contribuent à la dégradation du COL1 lors

de la réversion de la Ąbrose [156, 223]. Pour surmonter les mécanismes moléculaires com-

plexes impliqués dans la régulation de la dégradation de COL1, le collagène 1 a été décrit à

lŠaide de deux tokens différents : lŠun pour le remodelage élevé (COL1_remodelage_high)
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Figure 40 Ű Exemple de règles de prolifération pour un agent HSC dont le site cell_state
est dans lŠétat activé et son counter control_counter égal à 7

et lŠautre pour le remodelage faible (COL1_remodelage_low). Ces deux tokens per-

mettent de décrire le faible taux de dégradation de COL1 pendant lŠactivation des HSC,

tout en permettant un taux de dégradation élevé pendant le processus de réversion.

La dynamique de COL1 est décrite à lŠaide de 12 règles : 8 pour la production de

COL1_remodeling_high par aHSC, MFB, react_HSC et react_MFB en présence et

en absence de TGFB1 ; 2 pour la dégradation de chaque tokens (COL1_remodeling_low

étant dégradé à un rythme plus lent que COL1_remodeling_high) et 2 pour permettre

aux deux tokens dŠêtre liés (voir Figure 41 haut). La transformation de COL1_remodeling_high

en COL1_remodeling_low dépend du nombre de cellules productrices de COL1 (aHSC,

react_HSC, MFB et react_MFB), toutes caractérisées par lŠexpression de la protéine

α-actine musculaire lisse (αSMA).

Plus les agents cellulaires sont activés (ou réactivés) et différenciés en MFB (ou en

react_MFB), plus la production de COL1_remodeling_high est importante. Pour mo-

déliser cela, nous avons proĄté de la sémantique de Kappa en utilisant des counters dans

le taux dŠapplication des règles, au lieu de déclarer une règle pour chaque étape.

Au total, huit règles décrivent la production de COL1. LŠétat et la variable déĄnissant

la quantité de COL1_remodeling_high ont été modiĄés en fonction des cellules (voir

Figure 41 bas). Parmi ces huit règles, quatre correspondent aux conditions en absence de

TGFB1 et quatre sont en présence de TGFB1. Pour ces quatre dernières, la cellule doit

avoir TGFB1_binding¶bound♢ et qui sera transformé en TGFB1_binding¶free♢ après

la production de COL1_remodeling_high.
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Figure 41 Ű Exemple des règles impliquées dans la dynamique du Collagène 1.
Stabilisation du collagène, la valeur du token COL1_remodeling_high est diminuée
et celle de COL1_remodeling_high est augmentée ; Production du collagène par les
HSC activées, le taux dŠapplication de la règle est proportionnel à la valeur du counter
intermediate_step. Cela permet aux cellules qui sont plus avancées dans le processus
dŠactivation de produire plus de COL1_remodeling_high que celles qui viennent juste
dŠêtre activées.

Inactivation des cellules. Quand lŠagression est interrompue, cŠest-à-dire en absence

de signal TGFB1, les MFB et react_MFB sont éliminés par les processus dŠapoptose et de

sénescence (voir Figure 42 haut). Une règle supplémentaire décrit le processus dŠélimina-

tion des apop_sene_MFB (non présentée). La dynamique du processus dŠinactivation est

décrite en deux étapes à lŠaide de deux règles (voir Figure 42 bas). La première règle fait

passer les MFB à lŠétat de cellule inactivée (iHSC) et décrémente la valeur du counters

nommé intermediate_step à 0. La seconde règle incrémente la valeur de ce même counters

de 1 et incrémente la valeur du counters de control_counters de 13.

Figure 42 Ű Règles dŠélimination des MFB par : apoptose/senescence (haut) et inacti-
vation (bas). La règle dŠapoptose/senescence consiste à faire passer le site cellular_state
dŠun agent HSC dŠun état mfb à apoptose_senescence. Pour lŠinactivation, deux règles
sont nécessaires, la première fait passer le site cellular_state dŠun agent MFB dŠun état
mfb à inactivé ainsi que réduire la valeur du counter intermediate_step de 14. La seconde
règle augmente les valeurs de control_counters de 13 et de intermediate_step de 1.
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6.3 Calibration et estimation des paramètres

La calibration des paramètres a été réalisée sous certaines contraintes, comme les

données où lŠutilisation de lŠalgorithme SSA induit par déĄnition lŠutilisation de données

quantitatives discrètes. Le taux dŠapplication des règles est tiré selon une loi exponentielle

dont le paramètre est égal à la somme des propensités de tous les événements potentiels

dans lŠétat du système. Les taux des règles doivent donc être déĄnis comme la valeur T1/2

du processus biologique quŠils décrivent.

Pour tous les processus biologiques inclus dans notre modèle, un total de 43 para-

mètres a été utilisé, 8 paramètres ont été obtenus directement à partir de la littérature,

10 ont été calculés pour obtenir le T1/2 de leur processus et 22 paramètres inconnus ont été

estimés pour sŠadapter aux observations biologiques en comparant les simulations du mo-

dèle avec les données expérimental par le lancement de centaines de simulations. Chaque

simulation prenant ∼ 1494.04 s et utilisant 1 033 MB de RAM (Dell Inc. Latitude 7410 ;

8 x 1.8 GHz ; 16 GB RAM). Le comportement de certaines cellules étant inconnu (iHSC

et MFB réactivés), des hypothèses ont été faites pour sŠadapter aux données biologiques,

ce qui nous a conduit à générer trois modèles basés sur les hypothèses suivantes : 1) les
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MFB réactivés ne peuvent pas être inactivés (modèle reactMFB-wo-inactivation), 2) les

MFB réactivés peuvent être inactivés (modèle reactMFB-with-inactivation), 3) les iHSC

peuvent se transformer en qHSC (iHSC-reversion-to-qHSC, dans ce dernier modèle les

MFB peuvent sŠinactiver).

Principes généraux

Dans le foie sain, les HSC se trouvent dans les espaces de Disse entre lŠendothélium

sinusoïdal et les microvillosités hépatocytaires et représentent 5 à 8 % des cellules totales.

Sur la base des données de la littérature [267, 79], une densité de 4 HSC par espace de Disse

a été estimée et des simulations utilisant 10 000 HSC quiescentes ont été effectuées. Les

paramètres ont été extraits ou estimés à partir des données expérimentales in vivo et in

vitro et sont résumées dans le Tableau 4. Nous détaillons ici brièvement le raisonnement qui

a conduit à lŠestimation de ces paramètres, communs aux trois modèles. Ces paramètres

ont été estimés en procédant processus biologique par processus biologique.

Une attention particulière a été portée à la calibration des 17 paramètres inconnus,

en raison des informations non documentées les concernant, mais aussi en raison de lŠin-

terdépendance entre les paramètres et lŠapproche stochastique. À certains moments de

la calibration du modèle, certains paramètres ont été estimés empiriquement par groupe

(par exemple, la production, la dégradation et la stabilisation de COL1), ce qui a entraîné

un grand nombre de simulations avant de trouver lŠensemble correct de paramètres. Dans

le Tableau 4, seuls les paramètres du modèle validé reactMFB-with-inactivation sont in-

diqués.

Paramètres des règles d’activation et de différenciation Le processus dŠactivation

a été largement documenté à lŠaide de cultures primaires des HSC. Les qHSC isolées

sŠactivent spontanément lorsquŠelles sont cultivées sur du plastique et la transformation

complète des qHSC en MFB sŠétale sur 14 jours, avec un taux de prolifération plus rapide

pour les aHSC que pour les MFB [16, 18]. Sur la base de cette dynamique, le modèle a été

calibré avec 14 étapes, et le taux de prolifération des aHSC est deux fois plus élevé que celui

des MFB. LŠactivation des HSC ce produit in vivo sous lŠeffet dŠun signal inĆammatoire

qui implique principalement le TGFB1, celui-ci favorise la prolifération et la production

de COL1. Alors que les qHSC sont très sensibles au TGFB1, les MFB le sont beaucoup

moins [75, 18]. Nous avons donc choisi de ne pas mettre de règle pour la prolifération des

MFB dépendante du TGFB1 et avons rendu la production de collagène dépendante du
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TGFB1 cinq fois plus faible dans les MFB que dans les aHSC. Ces études de simulations

nous ont conduites à lŠestimation de huit paramètres (22-29) du Tableau 4.

Paramètre des règles d’impact du TGFB1. La cinétique de liaison du TGFB1

aux HSC a été décrite In vitro [96] et un taux de liaison plus lent pour les MFB a

été utilisé en raison de la diminution du nombre de récepteurs [75]. Les paramètres de la

dynamique des récepteurs sont ceux décrits par Vilar et al.[262] et le demi-temps nécessaire

au TGFB1 pour induire un signal initiant le processus dŠactivation a été calculé à lŠaide

du modèle de Zi et al. [293]. Cette étape dŠinitialisation est nécessaire pour activer la

machinerie cellulaire avant que le processus dŠactivation ne commence. Notons que ce

temps dŠinitialisation a été divisé par 3,5 pour les iHSC, car ces cellules sont beaucoup

plus réactives que les qHSC en réponse au TGFB1 [143, 256, 80]. De la même façon,

les react_HSC peuvent proliférer immédiatement après avoir été réactivées, alors que

la prolifération des aHSC commence à la troisième étape du processus dŠactivation. Ce

choix de modélisation a été fait pour simuler le temps nécessaire aux qHSC pour initier

la machinerie cellulaire de lŠactivation in vivo [183] alors que les react_HSC, en raison

de leur historique dŠactivation, prolifèrent dès la première étape de leur réactivation. Ces

observations nous ont conduites à lŠestimation de huit paramètres (1-8) du Tableau 4.

Paramètre des règles d’auto-renouvellement des qHSC et d’élimination des

iHSC. En lŠabsence dŠinformation sur le taux dŠauto-renouvellement des qHSC et la

demi-vie des iHSC, ces paramètres ont été estimés à partir des données expérimentales de

Kisseleva et al. [143]. Ces paramètres correspondent aux paramètres 14 et 15 du Tableau

4.

Paramètres des règles d’élimination des MFB et react_MFB. De même, la

demi-vie des MFB et des react_MFB nŠa jamais été documentée. Nous lŠavons estimée

sur la base des observations de lŠaccumulation de ces cellules pendant la stimulation par

le TGFB1 et de leur disparition 1 à 2 mois après les derniers apports de TGFB1 . Cette

accumulation représente un changement de 10,6 à 14,3 % du nombre total de HSC après

deux mois de traitement CCl4, comme lŠindique Kisseleva et al., où les qHSC et les cellules

α-SMA représentent respectivement 10,6 % (±0, 8) et 14,3 % (±1, 5) de la population

totale des cellules hépatiques. Ces observations nous ont conduites à lŠestimation de deux

paramètres (16 et 17) du Tableau 4.

120



6.3. Calibration et estimation des paramètres

Paramètre des règles dynamiques du collagène 1. Un point critique du modèle a

été le paramétrage de la dynamique du collagène I (COL1). Les règles régissant la pro-

duction, la dégradation, la stabilisation et la déstabilisation de COL1_high_remodeling

et de COL1_low_remodeling ont été calibrées à lŠaide des données de Kisseleva et

al. [143]. Comme le COL1 est quantiĄé expérimentalement en tant que dépôts résul-

tant dŠun remodelage global, le COL1 total (COL1_tot) est déĄni comme la somme de

COL1_remodeling_high et COL1_remodeling_low. Le COL1_tot a été multiplié par

12 et 14 après respectivement 1 et 2 mois de stimulation par le TGFB1 (deux stimulations

par semaine). Les aHSC et react_HSC ont produit 10 fois moins de COL1_remodeling_high

que les MFB et react_MFB. Cependant, la production de COL1 dépendante du TGFB1

a été multipliée par 10 pour les aHSC et react_HSC et seulement par 2 pour les MFB

et react_MFB, puisque les aHSC et react_HSC sont plus sensibles au TGFB1 [143, 256,

80]. En absence de TGFB1, le modèle a été calibré pour observer une diminution rapide

de COL1_tot au cours du premier mois, suivie dŠun retour progressif à sa valeur initiale

environ six mois plus tard [143]. Ces observations nous ont conduites à lŠestimation de 10

paramètres (30-39) du Tableau 4.

Paramètre spécifique aux modèles reactMFB-wo-inactivation et

reactMFB-with-inactivation

Lors de lŠarrêt de lŠagression, i.e. en lŠabsence de stimulation du TGFB1 dans le modèle,

45 % des MFB sont inactivés et les 55 % restants sont éliminés par apoptose et par les

voies de la sénescence [164, 256]. Troger et al. ont émis lŠhypothèse que les react_MFB

peuvent subir de nouveaux cycles dŠinactivation/réactivation, mais que le nombre de cycles

devrait être limité pour une cellule donnée [256]. Sur la base de cette hypothèse, deux

familles de modèles ont été créées : le modèle reactMFB-wo-inactivation dans lequel les

react_MFB ne peuvent pas être inactivés et le modèle reactMFB-with-inactivation dans

lequel lŠinactivation est possible. Sans connaître le pourcentage de MFB réactivés pouvant

être inactivés, une série de modèles a été créée pour la dernière famille en faisant varier la

valeur de 1 à 50 %. Ces simulations nous ont conduites à lŠestimation de deux paramètres

(18 et 19) du Tableau 4.
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Paramètre spécifique au modèle iHSC-reversion-to-qHSC

En utilisant le modèle murin de Ąbrose hépatique induite par le CCl4, Kisseleva et al.

[143] ont évalué la quantité de iHSC par rapport aux qHSC après lŠarrêt de lŠinjection de

CCl4. Ils ont rapporté que les qHSC et les iHSC sont en proportion égale après un mois

de récupération, et que la somme des qHSC et des iHSC après six mois de récupération

est égale au nombre initial de qHSC. Cependant, il nŠy a pas dŠinformation sur le com-

portement des iHSC en lŠabsence de CCl4 (i.e. de TGFB1 dans le modèle). Nous avons

testé deux hypothèses : Leur élimination par des voies de dégradation ou leur retour à

lŠétat de quiescence. Dans le modèle iHSC-reversion-to-qHSC, nous avons fait varier le

pourcentage de iHSC qui retournent à lŠétat quiescent entre 10 à 100 %. Ces études de

simulations nous ont conduites à lŠestimation de deux paramètres (non montrés).

Tableau 4 Ű Tableau des paramètres. U.A : Unité arbitraire correspondant au pour-
centage des surfaces de marquage histochimique permettant de quantiĄer le dépôt de
COL1. Calculé : paramètre calculé à partir des valeurs trouvées dans la bibliographie.
Adapté aux données expérimentales : paramètres pour lesquels les valeurs sont estimées
empiriquement aĄn dŠadapter le modèle aux observations. Tous les paramètres décrivant
une durée sont calculés comme le demi-temps de leurs réactions. LŠutilisation de la loi
exponentielle permet de déterminer la dynamique moyenne des réactions correspondant
aux observations expérimentales [70] ;
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Paramètre Symbole/Name Value Référence

1 - Taux de recyclage Kr 4.5 min-1 [262]

2 - Taux de production Pr 1.2 min-1 [262]

3 - Taux de dégradation induite par le li-

gand

Kid 0.6 min-1 [262]

4 - Temps de demi-vie TGFB1_half_life 3 min-1 Calculé à partir de [268,

118]

5 - Demi-temps de fixation au récepteur des

HSC

TGFB1_binding_HSC 0.001 min-1 Calculé à partir de [96]

6 - Demit-temps de fixation au récepteur

des MFB

TGFB1_binding_MFB 0.004 min-1 Calculé à partir de [96]

7 - Demi-temps requis par TGFB1 pour in-

duire le signal initiant le processus d’acti-

vation

HSC_half_activation 0.15 heure-1 Calculé à partir de [293]

8 - Demi-temps requis par TGFB1 pour in-

duire le signal initiant le processus de ré-

activation

react_HSC_half_activation 0.043 heure-1 Calculé à partir de [293,

143, 256]

9 - Nombre de TGFBR par cellules TGFB1_factor 10 000 [177, 138, 169]

10 - Quantité saturante de TGFB1 TGFB1_input 60 000/cellules [293]

11 - Nombre d’inputs de TGFB1 nb_iteration 16 [143]

12 - Temps entre chaque input de TGFB1 interval 84 heures [143]

13 - Nombre de qHSC à T0 HSC_cell_density 10 000

14 - Temps de demi-vie des qHSC HSC_quiescent_half_life 75 jours-1 Adapté aux données ex-

périmentales [143]

15 - Temps de demi-vie des iHSC iHSC_half_life 2 années-1 Adapté aux données ex-

périmentales [143]

16 - Temps de demi-vie des MFB MFB_half_life 3.54 jours-1 Adapté aux données ex-

périmentales [143]

17 - Temps de demi-vie des react_MFB react_MFB_half_life 3.54 jours-1 Adapté aux données ex-

périmentales [143]

18 - Pourcentage de MFB inactivés inactivation_percentage 45 % [143]

19 - Pourcentage de react_MFB inactivés inactivation_percentage_react 5 % Adapté aux données ex-

périmentales [143]

20 - Demi temps de l’étape d’inactivation MFB_inact_stage_half_life 0.75 jour-1 Calculé à partir de [256,

80]

21 - Temps de demi-vie des

apop_sene_MFB

apop_sene_MFB_half_life 3.6 heure-1

22 - Temps prolifération des aHSC HSC_doubling_time 15.5 jours-1 Adapté aux données ex-

périmentales [143]

23 - Temps prolifération des react_HSC react_HSC_doubling_time 4.43 jours-1 Adapté aux données ex-

périmentales [143, 256,

80]

24 - Temps prolifération des MFB MFB_doubling_time 31 jours-1 Adapté aux données ex-

périmentales [143, 75, 18]

25 - Temps prolifération des react_MFB react_MFB_doubling_time 8.86 jours-1 Adapté aux données ex-

périmentales [143, 256,

80]

26 - Demi temps de l’étape d’activation des

aHSC

HSC_stage_half_life 17 heure-1 Calculé à partir de [16,

18]

27 - Demi temps de l’étape de différencia-

tion des MFB

MFB_stage_half_life 17 heure-1 Calculé à partir de [16,

18]

28 - Demi temps de l’étape d’activation des

react_HSC réactivation

react_HSC_stage_half_life 4.86 heure-1 Calculé à partir de [143,

256, 80]

29 - Demi temps de l’étape de différencia-

tion react_MFB

react_MFB_stage_half_life 4.86 heure-1 Calculé à partir de [143,

256, 80]

30 - % Aire dans le foie sain col1_healthy_concentration 0.5 A.U [143]

31 - Production de high remodeling COL1

par les aHSC

COL1_synthesis_aHSC 0.019 A.U / 12h Adapté aux données ex-

périmentales [143]

32 - Production de high remodeling COL1

par les MFB

COL1_synthesis_MFB 0.19 A.U / 12h Adapté aux données ex-

périmentales [143]

33 - Production de high remodeling COL1

par les react_HSC

COL1_synthesis_react_HSC 0.0665 A.U / 12h Adapté aux données ex-

périmentales [143]

34 - Production de high remodeling COL1

par les react_MFB

COL1_synthesis_react_MFB 0.665 A.U / 12h Adapté aux données ex-

périmentales [143]

35 - Production de high remodeling COL1

par les aHSC induite par le TGFB1

COL1_synthesis_aHSC_TGFB1 0.19 A.U / 12h Adapté aux données ex-

périmentales [143]

36 - Production de high remodeling COL1

par les MFB induite par le TGFB1

COL1_synthesis_MFB_TGFB1 0.38 A.U / 12h Adapté aux données ex-

périmentales [143]

37 - Production de high remodeling COL1

par les react_HSC induite par le TGFB1

COL1_synthesis_react_HSC_TGFB1 0.665 A.U / 12h Adapté aux données ex-

périmentales [143]

38 - Production de high remodeling COL1

par les react_MFB induite par le TGFB1

COL1_synthesis_react_MFB_TGFB1 1.33 A.U / 12h Adapté aux données ex-

périmentales [143]

39 - Quantité de high remodeling COL1

and low remodeling COL1 dégradée

COL1_deg 0.0002 A.U Adapté aux données ex-

périmentales [143]

40 - Temps de demi-vie high remodeling

COL1

COL1_remodeling _high_half_life 17.28 s-1 Adapté aux données ex-

périmentales [143]

41 - Temps de demi-vie low remodeling

COL1

COL1_remodeling _low_half_life 15.84 min-1 Adapté aux données ex-

périmentales [143]

42 - Temps de transition du High remode-

ling COL1 vers low remodeling COL1

COL1_remodeling

_high_to_remodeling_low _half_time

20 jour-1 Adapté aux données ex-

périmentales [143]

43 - Temps de transition du Low remo-

deling COL1 vers COL1 High remodeling

COL1

COL1_remodeling

_low_to_remodeling_high _half_time

2.16 min-1 Adapté aux données ex-

périmentales [143]
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6.4 L’inactivation des myofibroblastes réactivés est

essentielle pour maintenir l’accumulation de col-

lagène 1 au cours d’une agression chronique du

foie

Pour identiĄer le ou les modèles qui correspondent aux données expérimentales de

Kiesseleva et al. [143], nous avons effectué des études de simulations en utilisant le pro-

tocole de stimulation décrit par les auteurs, cŠest-à-dire des injections de CCl4 (TGFB1

dans le modèle) deux fois par semaine pendant huit semaines et une période de réversion

globale de six mois. Les observations de Kisseleva et al.[143] ont montré une augmenta-

tion de ∼1,43-fois du nombre de cellules exprimant la protéine α-SMA et de ∼14-fois du

pourcentage de lŠaire de COL1, à 8 semaines, avec un retour aux valeurs initiales à six

mois après lŠarrêt de lŠagression. De plus, les auteurs ont évalué les rapports iHSC/qHSC

et ont identiĄé une distribution de 50/50 à un mois de réversion et un nombre total dŠHSC

similaire aux conditions initiales à six mois de réversion. Comme le montre la Figure 43

quels que soient les modèles, la majorité des qHSC (99 %) ont été immédiatement acti-

vées lors de la première entrée de TGFB1, un petit nombre (2±1 %) de qHSC a persisté

pendant la période de stimulation. LŠactivation des qHSC a conduit à la production de

aHSC qui se sont différenciées en MFB. Ces cellules expriment la protéine α-SMA et nous

avons suivi les cellules positives pour α-SMA en additionnant les occurrences de aHSC, de

MFB, de react_HSC et de react_MFB. Il est intéressant de noter que la proportion entre

les cellules initialement activées et les cellules réactivées change au cours des stimulations

successives. Au cours de lŠapport initial de TGFB1, les qHSC sont la principale source de

cellules α-SMA, comme le montrent les courbes pour les MFB et aHSC. Après environ

un mois, les iHSC deviennent la source principale, générant plus de cellules réactivées

(MFB et aHSC réactivées) qui deviennent les principales cellules productrices de COL1.

Cela peut sŠexpliquer par la plus grande affinité des cellules inactivées pour le TGFB1 par

rapport aux qHSC [80]. Notons que même si le nombre de qHSC et iHSC est faible, elles

peuvent être activées ou réactivées par le TGFB1 au cours des stimulations répétées du-

rant les deux mois. Conformément à cette observation, Rosenthal et al. [214] a récemment

suggéré que les iHSC persistent à un faible niveau même pendant la phase dŠactivation.

La comparaison des modèles a montré que lŠexistence dŠune boucle dŠinactivation des

react_MFB affecte grandement le comportement du modèle. Lorsque lŠinactivation des
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react_MFB nŠest pas permise (modèle reactMFB-wo-inactivation) (voir Figure 43 (A)),

nous avons observé une quantité de cellules α-SMA et de COL1 inférieure à celle obser-

vée expérimentalement à huit semaines, les quantités diminuant même avant lŠarrêt de

la stimulation. Inversement, lorsque lŠinactivation de react_MFB est autorisée (modèle

reactMFB-with-inactivation) Figure 43 (B, C, D) nous avons observé une accumulation

de cellules α-SMA et de COL1 qui variait en fonction du pourcentage dŠinactivation de

react_MFB. Alors que cinq pour cent rendent le modèle conforme aux observations expé-

rimentales (cercle rouge dans la Figure 43), lŠaugmentation du pourcentage à 10 et 50 % a

conduit à des quantités plus élevées de cellules α-SMA (1,6 fois et 5 fois, respectivement)

et de COL1 (16 et 40, respectivement) à huit semaines. Seul le modèle avec une inacti-

vation de 5 % des react_MFB a conduit à une distribution 50/50 du ratio iHSC/qHSC

à un mois, et à un retour au nombre total initial de cellules après six mois de réversion,

comme le décrivent les données expérimentales.

Figure 43 Ű Analyses temporelles des cellules et de COL1 dans les modèles
sans ou avec inactivation des react_MFB Une série de simulations a été réalisée en
utilisant les conditions de stimulation de Kisseleva et al. [143]. Les paramètres du TGFB1
étaient de 10 000 molécules par cellule, 16 stimulations par TGFB1 (deux fois par semaine)
pendant deux mois. A) modèle reactMFB-wo-inactivation. B) modèle reactMFB-with-
inactivation avec 5% de react_MFB inactivés. C) modèle reactMFB-with-inactivation
avec 10% de react_MFB inactivés. (D) modèle reactMFB-with-inactivation avec 50% de
react_MFB inactivés. La stimulation des cellules avec le TGFB1 commence le jour 4 pour
permettre au modèle de sŠéquilibrer. Pour A2, B2, C2 ou D2 il sŠagit de la variation du
nombre de qHSC, aHSC, MFB, iHSC, react_HSC, react_MFB et apop_sene_MFB. Les
cellules à α-SMA sont la somme des aHSC, MFB, react_HSC et react_MFB. Pour A3,
B3, C3 ou D3 il sŠagit de la variation du nombre dŠoccurrences de COL1 (unité arbitraire).

125



Partie II, Chapitre 6 – Modélisation de la dynamique des cellules étoilées hépatiques,

introduction des tokens et des counters

50%

10%

5%

MFB iHSCqHSC aHSC react_HSC react_MFB aSMA-cells

0 50 100 150 200
0

2

4

6

8

10

12

14

16

Time (day)

number of cell 
occurences (10^3)

0 50 100 150 200
0

1

2

3

4

5

6

7

8

Time (day)

number of COL1 
occurences (a.u)

A1 A2 A3

B1

C1

D1

0 50 100 150 200
0

2

4

6

8

10

12

14

16

Time (day)

number of cell 
occurences (10^3)

B2

0 50 100 150 200
0

1

2

3

4

5

6

7

8

Time (day)

number of COL1 
occurences (a.u)

B3

0 50 100 150 200
0

2

4

6

8

10

12

14

16

Time (day)

number of cell 
occurences (10^3)

C2

0 50 100 150 200
0

1

2

3

4

5

6

7

8

Time (day)

number of COL1 
occurences (a.u)

C3

0 50 100 150 2000

2

4

6

8

10

12

14

16

Time (day)

D2

50

100

150

200

number of cell 
occurences (10^3)

15

20

number of COL1 
occurences (a.u)

0 50 100 150 2000

1

2

3

4

5

6

7

8

Time (day)

D3

126



6.4. L’inactivation des myofibroblastes réactivés est essentielle pour maintenir l’accumulation

de collagène 1 au cours d’une agression chronique du foie
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Figure 44 Ű Analyses temporelles des cellules et de COL1 dans les modèles
sans ou avec réversion des iHSC vers un état quiescent Une série de simulations a
été réalisée en utilisant les conditions de stimulation de [143]. Les paramètres du TGFB1
étaient de 10 000 molécules par cellule, 16 entrées (deux fois par semaine) pendant deux
mois. A) modèle reactMFB-with-inactivation. B) modèle iHSC-reversion-to-qHSC avec
50 % de iHSC qui retournent vers un état quiescent. C)modèle iHSC-reversion-to-qHSC
avec 100 % de iHSC qui retournent vers un état quiescent. La stimulation des cellules avec
le TGFB1 commence le jour 4 pour permettre au modèle de sŠéquilibrer. Pour A,B,C (2)

est la variation du nombre de qHSC, aHSC, MFB, iHSC, react_HSC, react_MFB et
apop_sene_MFB. Les cellules à α-SMA sont la somme des aHSC, MFB, react_HSC et
react_MFB. (3) Variation du nombre dŠoccurrences de COL1 (unité arbitraire).
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Sur la base du modèle reactMFB-with-inactivation paramétré avec 5 % dŠinactivation

de react_MFB, nous avons ensuite évalué lŠimpact dŠune réversion potentielle des iHSC

vers un état de quiescence. Comme décrit dans ces nouveaux modèles iHSC-reversion-to-

qHSC, nous avons observé que quel que soit le pourcentage de cellules qui reversent, cela

nŠaffectait pas le comportement global des autres composants du modèle (voir Figure 44).

Dans lŠensemble, nos données ont démontré que lŠinactivation de react_MFB semble

importante pour soutenir lŠaccumulation de COL1 en maintenant le niveau des cellules α-

SMA, validant ainsi le modèle reactMFB-with-inactivation. Les analyses de simulation ont

identiĄé un rapport de 5 % entre lŠinactivation des react_MFB et les voies de lŠapoptose

et de la sénescence. Notons que la probabilité quŠun nombre de processus dŠinactivation

et de réactivation se produisent est égale à

(
1
20

)n

où n est le nombre de processus dŠinactivation successifs. En ce qui concerne le compor-

tement des iHSC, nos observations suggèrent que la réversion complète des iHSC vers

lŠétat de quiescence est une voie possible dŠélimination des iHSC en lŠabsence de TGFB1.

Le modèle iHSC-reversion-to-qHSC étant insensible à la variation de la réversion des

iHSC, nous avons choisi le modèle reactMFB-with-inactivation pour tester la sensibilité

du modèle au TGFB1.

6.5 L’accumulation de collagène I est sensible à la

dynamique de la stimulation par le TGFB1

Nos modèles sont calibrés à lŠaide de données expérimentales provenant dŠun modèle

murin de Ąbrose induite par le CCl4, un modèle expérimental largement utilisé pour étu-

dier la Ąbrose et la réparation [225]. Bien que les protocoles varient quelque peu en termes

de nombre, de fréquence et de modalité des injections de CCl4, ces modèles expérimen-

taux induisent une Ąbrose hépatique similaire. DŠautres modèles dŠinduction de la Ąbrose

hépatique chez le rongeur ont été développés, notamment : modèle par injection dŠautres

agents chimiques (comme le thioacétamide (TAA) et la diméthylnitrosamine (DMN)),

modèles utilisant des régimes riches en graisses et en cholestérol, modèle de ligature des

voies biliaires [281, 284]. Quelle que soit lŠétiologie, les dommages induits conduisent à

une activation des HSC, cependant la dynamique du signal dŠagression est variable sui-
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vant le modèle. Il peut être très rapide dans un modèle induit par le CCl4 et plus lent

dans un modèle induit par un régime gras. Pour explorer la sensibilité de notre modèle

reactMFB-with-inactivation, nous avons fait varier la concentration de TGFB1 ainsi que

le nombre et la périodicité des stimulations. Comme le montre la Figure 45, le modèle est

très sensible à la quantité de TGFB1, mais cette sensibilité varie en fonction du nombre

dŠentrées et de la périodicité, en particulier pour les valeurs deTGFB1 inférieures à 10 000

molécules par cellule. Au-delà, le nombre de molécules dépasse le nombre de récepteurs

par cellule et le modèle devient saturé, comme le montre la superposition des courbes de

cinétiques à 10 000 (vert) et 100 000 (jaune) molécules par cellule.

À des niveaux inférieurs de TGFB1, lŠaccumulation de collagène est beaucoup plus

subtile. Lorsque les entrées sont suffisamment espacées, les niveaux de collagène reviennent

à la ligne de base et de façon remarquable, nous avons observé une induction beaucoup

plus forte lors de la deuxième stimulation, en particulier à des doses de 10 000 et 100 000

molécules par cellule (Figure 45 A, périodicité de 60 et 120 jours). Cette induction du

collagène 1 est moins importante aux faibles doses, mais lŠaugmentation du nombre de

stimulations par le TGFB1(Figure 45B, périodicité 15 et 30 jours) montre que le collagène

continue à sŠaccumuler à chaque nouvelle stimulation pour la dose 1000, alors quŠil diminue

pour les doses 10 000 et 100 000. Cet effet reste visible pour un plus grand nombre de

stimulations (Figure 45 C, périodicité 180 h et 15 jours et Figure 45 D, périodicité 90 h

et 180 h).

Finalement, nous avons donc développé un modèle permettant de décrire la dynamique

fonctionnelle des cellules étoilées au cours du développement de la Ąbrose et pendant sa

réversion. Pour ce faire, nous avons utilisé les tokens et counters proposés par le langage

Kappa pour nous affranchir du coût de mémoire observé lors de la création de notre modèle

initial (Résultats, section 5). Nous avons mis en évidence les effets de deux nouveaux

phénomènes biologiques, à savoir dŠune part lŠinactivation des cellules MFB réactivées

qui est nécessaire pour expliquer lŠaccumulation de collagène I dans les modèles animaux

de Ąbrose induite par le CCl4 et dŠautre part le retour possible des cellules inactivées

vers un état de quiescence. EnĄn, les analyses de sensibilité de notre modèle montrent

que la dynamique de dépôt de collagène I varie en fonction des paramètres de stimulation

comme le suggèrent les observations dans les différents modèles biologiques.
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Figure 45 Ű Analyse de l’évolution temporelle de COL1 en fonction de la
variation de la concentration, du nombre et de la périodicité des stimulations
par le de TGFB1. Les résultats sont exprimés en nombre dŠoccurrences de COL1 en
fonction du nombre de stimulations par le TGFB1 : (A) 2, (B) 4, (C) 8, (D) 16, (E)
32, la périodicité sur 1, 2, 4, 8 et 16 semaines et la concentration de TGFB1 : 10 (rouge),
100 (bleu), 1 000 (violet), 10 000 (vert) et 100 000 (jaune) molécules par cellule. La
première stimulation a lieu au jour 4. Les données sont exprimées comme la moyenne de
cinq itérations. P, Périodicité
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Chapitre 7

VALIDATION ET PRÉDICTIONS

BIOLOGIQUES DU MODÈLE :

La troisième contribution de nos travaux de thèse portent sur la validation des pré-

dictions du modèle Ąnalement sélectionné (reactMFB-with-inactivation). Ce chapitre se

décompose en deux parties. La première décrit la validation de la dynamique prédite par

les modèles en utilisant de nouvelles données expérimentales provenant dŠun modèle mu-

rin de Ąbrose hépatique induite par le CCl4. La seconde partie décrit la validation de la

prédiction dŠaccumulation des cellules étoilées inactivées au cours de la progression de la

Ąbrose en utilisant les données de séquençage de patients atteints de maladie du foie gras

non alcoolique (NAFLD).

7.1 Validation du modèle par de nouvelles données

expérimentales chez la souris

Pour valider les prédictions du modèle, nous avons utilisé des données expérimentales

produites par les biologistes de lŠéquipe dans le cadre de la thèse de Jérémy Bomo. Briè-

vement, les conditions expérimentales étaient les suivantes : des souris femelles C57BL/6

âgées de sept semaines ont été traitées par administration orale de CCl4 (Sigma-Aldrich,

St. Louis, MO, USA) dilué dans de lŠhuile dŠolive. Une première dose de 2,4 g/kg a été

administrée aux souris trois jours avant de commencer le traitement hebdomadaire avec

une dose de 1,6 g/kg pendant dix semaines. Les souris témoins ont été traitées avec lŠhuile

dŠolive seule. Les souris ont été sacriĄées 24 heures après la dernière dose de CCl4. Pour les

expériences de réversion de la Ąbrose, les souris ont reçu des injections de CCl4 pendant

4 semaines et ont été sacriĄées 8 jours (une semaine de réversion) ou 15 jours (2 semaines

de réversion) après la dernière injection. Chaque groupe (témoin, Ąbrose et réversion) à

chaque moment du sacriĄce est constitué de cinq souris. La quantiĄcation du collagène a
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été réalisée par microscopie par génération de seconde harmonique (SHG) sur des coupes

de tissus congelés de 20µ. LŠéquipe a déjà démontré lŠefficacité de la microcopie SHG

pour quantiĄer le collagène Ąbrillaire dans le foie humain [97] et le foie de souris [27]. Il

convient de noter que lŠévaluation globale du dépôt de collagène à lŠaide du rouge Sirius,

mais aussi de la microscopie SHG peut surestimer la contribution des cellules étoilées

puisque dŠautres cellules contribuent au dépôt de COL1, comme les Ąbroblastes portaux

et les cellules dérivées de la moelle osseuse [130]. Cependant, il a été récemment démontré

que les cellules étoilées sont la source exclusive de myoĄbroblastes dans le modèle murin

de Ąbrose induite par le CCl4 [283] et les données de quantiĄcation du COL1 qui ont servi

à calibrer notre modèle Kappa proviennent justement de ce type de modèle [143].

Nous avons donc comparé les données de quantiĄcation du signal obtenu par micro-

scopie SHG dans notre modèle expérimental avec les données obtenues par simulation.

Comme le montre les Figures 46 A1, le signal SHG montre une accumulation maximale

de COL1 à 6 semaines de traitement et une stabilisation à un niveau inférieur après 8 et

10 semaines de traitement. Dans les échantillons de tissu de souris ayant eu le protocole

de réversion, le signal SHG montre une diminution du collagène à 4 et 8 semaines après

le retrait du CCl4 (Figure 46 A2).

Pour les études de simulation, les paramètres du TGFB1 ont été adaptés au protocole

expérimental, cŠest-à-dire trois stimulations de TGFB1 au cours de la première semaine et

une stimulation par semaine pendant dix semaines. Le CCl4 induit des lésions hépatocy-

taires rapides entraînant une inĆammation et une production de TGFB1 que nous avons

modélisée en utilisant des quantités de TGFB1 saturante (10 000 à 100 000 molécules/-

cellule). Comme le montre la Figure 46 B1, les courbes prédites pour lŠaccumulation de

COL1 ont atteint une valeur maximale similaire aux données expérimentales, puis à 8 et

10 semaines, le plateau de stabilisation est sensiblement plus élevé dans notre simulation.

Concernant le protocole de réversion, les courbes prédites pour le COL1 sont pleinement

en accord avec les données expérimentales (Figure 46 B2).

Nous avons également validé la prédiction de la dynamique de COL1 par rapport à

des données expérimentales indépendantes, notamment des modèles de Ąbrose hépatique

induite par la diméthyl_nitrosamine [220] et le thioacétamide [1] comme le montre les Fi-

gures 47 A et B. Contrairement aux modèles chimiques, les modèles de Ąbrose induite par

un régime riche en graisse, servant à imiter la progression des maladies du foie gras (NA-

FLD) vers la stéatohépatite non alcoolique (NASH), sont caractérisés par un niveau de

Ąbrose plus faible. En outre, la dynamique de la Ąbrose est très variable selon les souches

132



7.2. Association entre l’accumulation des cellules étoilées inactivées et le score fibrose

de rongeurs ou la composition du régime alimentaire et le modèle optimal de stéatohé-

patite conduisant à la Ąbrose (régime déĄcient en choline et déĄni en acides aminés) est

peu réversible [274]. Pour surmonter cette hétérogénéité, nous avons choisi un modèle de

régime réversible [87] que nous comparons aux prédictions du modèle. Nous avons déĄni

les paramètres du TGFB1 comme des stimulations faibles (4 500 molécules/cellule, 6 sti-

mulations et une périodicité de 14 jours). Comme le montre la Figure 47 C, le modèle a

capturé lŠaugmentation de COL1, mais la dynamique de réversion a été surestimée, ce qui

suggère que des régulateurs manquent dans le modèle pour cette condition.

7.2 Association entre l’accumulation des cellules étoi-

lées inactivées et le score fibrose

Une observation majeure des travaux de Kisseleva et al. [143] consiste en lŠexacer-

bation de la réponse Ąbrotique à lŠagression chez des souris ayant subi une première

agression chronique suivi dŠune période de réversion permettant de retrouver un phéno-

type de tissu sain. Cette observation a été associée à lŠaccumulation des cellules étoilées

inactivées (iHSC) qui ont la capacité à répondre davantage à la stimulation par le TGFB1

entraînant une production plus rapide et plus importante de COL1 [143, 256, 80]. Ces

cellules seraient donc encore présentes dans le foie "réparé" après six mois de réversion.

Pour tenir compte de ces observations, nous avons calibré notre modèle reactMFB-with-

inactivation sur les observations de Kisseleva et al. [143] après la deuxième stimulation en

introduisant lŠhypothèse dŠune élimination lente des iHSC. Cependant, il nŠexiste aucune

donnée expérimentale décrivant le devenir de ces cellules lors de cycles agression/répara-

tion. Nous avons donc étudié ce comportement des iHSC au cours de répétitions du cycle

agression/réversion en suivant le protocole décrit par Kisseleva et al. [143] qui comprend

une agression chronique induite par huit injections de CCl4 sur un mois, suivie dŠune

période de réversion de six mois, puis dŠune nouvelle agression chronique similaire à la

première. Nous avons répété ce cycle trois fois (Figure 48).

Nos simulations montrent dŠabord que la dynamique des cellules exprimant α-SMA et

des quantités de COL1 étaient conformes aux observations expérimentales de Kisseleva et

al.[143] pendant le premier cycle, à savoir des taux plus élevés de ces deux marqueurs après

la deuxième stimulation par rapport à la première (Figure 48 A, B, C cycles 1, 2). Sur

cette même période, nous avons observé une accumulation des iHSC. Nous avons ensuite

répété ce cycle agression/réversion (Figure 48 C, cycles 3, 4) et nos résultats montrent une

133



Partie II, Chapitre 7 – Validation et prédictions biologiques du modèle :

Figure 46 Ű Comparaison des prévisions du modèle et des nouvelles données
expérimentales acquises dans un modèle de fibrose induite par le CCl4. A1)
Images de microscopie SHG représentatives du dépôt de collagène dans les foies de souris
après 2, 4, 8 et 10 semaines de traitement au CCl4. A2) Pour les expériences de réversion,
le traitement a été arrêté à la semaine 4. A3) La quantiĄcation du collagène a été réalisée
avec ImageJ et les résultats sont exprimés en pourcentage du signal SHG (moyenne ± SD).
B1), Les simulations du modèle ont été réalisées en utilisant des paramètres correspon-
dant au protocole dŠinjection de CCl4 (trois stimulations de TGFB1 la première semaine
et une stimulation par semaine pendant dix semaines). LŠaccumulation de collagène a été
représentée graphiquement et les données expérimentales (de A1) sont indiquées par des
barres noires. B2) Les simulations du modèle ont été réalisées en utilisant des paramètres
correspondant au protocole de réversion (trois stimulation de TGFB1 au cours de la pre-
mière semaine et une stimulation par semaine pendant quatre semaines). LŠaccumulation
de collagène a été représentée graphiquement et les données expérimentales (de A2) sont
indiquées par des barres bleues.

accumulation des iHSC. Cette augmentation peut résulter de lŠéquilibre entre le nombre

plus élevé de cellules α-SMA conduisant à lŠinactivation dŠun plus grand nombre de iHSC

et le temps de demi-vie des iHSC.

Sur la base de ces observations, le modèle prédit une accumulation progressive de

iHSC au cours des cycles dŠagression/réversion, suggérant un rôle critique des iHSC dans
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Figure 47 Ű Comparaison des prévisions du modèle et des données ex-
périmentales acquises dans des modèles de fibrose induite par la dimé-
thyl_nitrosamine, le thioacétamide et un régime riche en graisse. Les simu-
lations ont été réalisées en utilisant les protocoles de stimulation décris dans les différents
modèles. A) modèle diméthyl_nitrosamine : 3 stimulations par le TGFB1 par semaine
pendant 6 semaines [220], B) modèle thioacétamide : 2 stimulations par le TGFB1 par
semaine pendant 10 semaines [1], C) modèle riche en graisse : 6 stimulations par le TGFB1
tous les 14 jours pendant 84 jours [87].

la dynamique de la Ąbrose, les iHSC accumulées constituant une source de cellules sur-

productrices de COL1 lors de la réactivation.

Pour valider cette prédiction, nous avons cherché à caractériser lŠaccumulation de

cellules inactivées dans des échantillons de patients atteints de Ąbrose hépatique. Pour

cela, nous avons exploité les données RNAseq dŠune étude multi-centrique comprenant

206 échantillons de foie histologiquement caractérisés de patients atteints de stéatose

hépatique non alcoolique (NAFLD) dont 102 patients atteints de stéato-hépatite non

alcoolique (NASH) associée à une Ąbrose hépatique [107]. Les données RNAseq ont été

Ąltrées en utilisant la base de données BIOMART [176] pour sélectionner les gènes codant

pour des protéines et les données ont été ensuite normalisées en utilisant lŠoutil DESeq2

[167] avec un seuil de 100 reads par gène. Cette étape de Ąltration a permis de réduire le
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nombre de gènes de 21 595 à 16 021.

Pour identiĄer les iHSC dans les échantillons de foie humain, nous avons recherché

lŠexpression de gènes spéciĄquement exprimés par les iHSC. Pour cela, nous avons utilisé

dŠune part la signature dŠexpression génique des iHSC (39 gènes) identiĄée par Rosenthal

et al. [214] dans un modèle murin de stéatohépatite non alcoolique (NASH). DŠautre

part, nous avons utilisé 10 marqueurs géniques dŠiHSC identiĄés dans un modèle murin

de Ąbrose hépatique induite par le CCl4 [143] et retrouvés dans un modèle de réversion in

vitro de cellules activées humaines [80]. La liste de ces gènes est détaillée dans le Tableau

5. À noter que trois gènes (KRT20, GABRA3 et GSTT1) de ces signatures présentaient

une expression trop faible dans les données de RNAseq des patients NASH et ont été

éliminés après lŠétape de Ąltration.

LŠenrichissement de la signature de lŠexpression des gènes associés aux iHSC dans les

échantillons Ąbrotiques de patients NASH a été évalué par la méthode GSEA, pour ana-

lyse dŠenrichissement des ensembles de gènes [243, 184]. LŠoutil GSEA nous a permis de

déterminer si lŠexpression des gènes associés aux iHSC présentait une différence statisti-

quement signiĄcative entre deux groupes de patients présentant respectivement un grade

de Ąbrose faible (F0-F1, n=34) et un grade de Ąbrose élevé (F3-F4, n=68).

Comme le montre la Figure 49 A, les analyses GSEA réalisées avec la signature iden-

tiĄée par Rosenthal et al. [214] montrent que les gènes iHSC sont plus exprimés dans

le groupe de patient à Ąbrose élevée que dans le groupe à Ąbrose faible (score enrichi

normalisé=1,38, valeur p = 0,097). Nous avons effectué une nouvelle analyse en ajoutant

les 10 gènes marqueurs identiĄés par Kisseleva et al. et El Taghdouini et al. [143, 80] à la

liste de gènes identiĄés par Rosenthal et al.. Comme le montre la Figure 49 B, cet ajout

a augmenté la puissance statistique de lŠanalyse GSEA (score enrichi normalisé = 1,57,

valeur p = 0,048), conĄrmant que lŠexpression de cette signature génique est augmentée

chez les patients présentant une Ąbrose élevée, par rapport à ceux présentant une Ąbrose

faible. Ces observations suggèrent donc une augmentation du nombre de cellules iHSC

au cours de la progression de la Ąbrose hépatique, validant ainsi la prédiction de notre

modèle.
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Figure 48 Ű Accumulation des iHSC au cours des répétitions du cycle agres-
sion/réversion. Les simulations ont été effectuées à lŠaide dŠun cycle de trois répétitions
du protocole comprenant une agression chronique (huit injections deux fois par semaine
pendant un mois), suivi dŠune période de réversion de six mois et dŠune deuxième agres-
sion, comme décrit précédemment [143]. Les données sont exprimées comme la moyenne
de 50 simulations pour les cellules (A), et les 50 simulations ont été représentées pour le
COL1 (B) et les iHSC (C).
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Tableau 5 Ű Liste des gènes utilisés pour lŠanalyse GSEA, la première colonne contient
les gènes des travaux de Rosenthal et al.. Elle regroupe 39 gènes qui sont signiĄcativement
exprimés de manière différentielle dans les cellules étoilées inactivées par rapport aux
cellules étoilées activées et aux cellules étoilées quiescentes [214], la seconde liste contient
les huit gènes marqueurs des cellules étoilées inactivées identiĄés à la fois dans un modèle
murin de Ąbrose hépatique induite par le CCl4 [143] et dans un modèle de réversion in
vitro de cellules activées humaines [80]

Signature de Rosenthal Signature combinée
Ensembl code Gene name Ensembl code Gene name

ENSG00000163739 CXCL1 ENSG00000077274 CAPN6
ENSG00000115380 EFEMP1 ENSG00000169245 CXCL10
ENSG00000148180 GSN ENSG00000147257 GPC3
ENSG00000152583 SPARCL1 ENSG00000081041 CXCL2
ENSG00000112562 SMOC2 ENSG00000112799 LY86
ENSG00000164949 GEM ENSG00000163131 CTSS
ENSG00000011465 DCN ENSG00000168329 CX3CR1
ENSG00000177606 JUN ENSG00000172602 RND1
ENSG00000171223 JUNB
ENSG00000120738 EGR1
ENSG00000170345 FOS
ENSG00000137193 PIM1
ENSG00000142871 CYR61
ENSG00000130522 JUND
ENSG00000120708 TGFBI
ENSG00000168477 TNXB
ENSG00000161544 CYGB
ENSG00000272573 MUSTN1
ENSG00000170801 HTRA3
ENSG00000125740 FOSB
ENSG00000162545 CAMK2N1
ENSG00000130208 APOC1
ENSG00000171867 PRNP
ENSG00000162496 DHRS3
ENSG00000163737 PF4
ENSG00000000971 CFH
ENSG00000224389 C4B
ENSG00000121207 LRAT
ENSG00000144152 FBLN7
ENSG00000143369 ECM1
ENSG00000131620 ANO1
ENSG00000137491 SLCO2B1
ENSG00000146374 RSPO3
ENSG00000165795 NDRG2
ENSG00000147481 SNTG1
ENSG00000133110 POSTN
ENSG00000069431 ABCC9
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Partie II, Chapitre 7 – Validation et prédictions biologiques du modèle :

Figure 49 Ű L’accumulation des iHSC est associée à la fibrose hépatique chez
les patients atteints de NASH. Une analyse dŠenrichissement de lŠexpression des gènes
des iHSC a été réalisée à partir dŠéchantillons de patients atteints de NASH à faible
Ąbrose (F0-F1, n=34) et à forte Ąbrose (F3-F4, n=68) ([107]). A Analyse réalisée avec
la signature génique des iHSC identiĄée par Rosenthal et al. [214]. B Analyse réalisée
avec la signature génique des iHSC identiĄée par Rosenthal à laquelle sont ajoutés les dix
marqueurs des iHSC identiĄés dans les deux études [143, 80]. Les résultats sont présentés
sous la forme de proĄls de corrélation entre les listes de gènes, de scores dŠenrichissement
(ES) qui indiquent à quel phénotype (faible ou forte Ąbrose) lŠensemble de gènes est le
plus positivement corrélé et de cartes thermiques visualisant les clusters et la distribution
des gènes.

Pour conclure, nos études de simulations montrent que notre modèle est généralisable

à différents protocoles de Ąbrose chronique induite chez la souris. De nouvelles données

expérimentales ont permis de valider la dynamique des HSC prédite par notre modèle.

EnĄn, le modèle identiĄe une nouvelle propriété de la dynamique des HSC à savoir une

accumulation des iHSC au cours des cycles dŠagression/réversion. Cette prédiction a été

validée avec des données de RNAseq chez les patients NASH présentant une Ąbrose.

La persistance des iHSC au sein des tissus ayant été agressés constitue une trace

cicatricielle susceptible dŠêtre réactivée par une nouvelle agression, cette réactivation des

iHSC conduira à une réponse Ąbrotique plus importante que sur un foie sain. Des données

de suivi longitudinal de patients permettraient de mieux caractériser la dynamique de cette

trace cicatricielle qui pourrait constituer un nouveau marqueur dŠévolution/régression de

la Ąbrose.
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DISCUSSION ET PERSPECTIVES

Quelle que soit lŠétiologie sous-jacente, toutes les maladies chroniques du foie sont

associées au développement dŠune Ąbrose hépatique, qui constitue un problème majeur

de santé publique. La compréhension de la dynamique de la Ąbrose hépatique et de sa

réversion est essentielle pour la prise en charge clinique des patients et lŠadaptation des

thérapies. La force motrice de la Ąbrose hépatique est lŠactivation dépendante du TGFB1

des cellules étoilées du foie (CEF) dont la plasticité est maintenant largement reconnue

[255, 151]. Dans le cadre de cette thèse, nous avons développé un modèle de la dynamique

des cellules étoilées et identiĄé de nouvelles propriétés liées à leur plasticité. Les contri-

butions de nos travaux sont triples, tout dŠabord, en termes dŠapproche de modélisation,

nous avons démontré lŠapplicabilité du langage Kappa dans les approches multi-échelles

puis nous avons développé des familles de modèles en introduisant : des tokens, pour re-

présenter de manière compacte la quantité présente de certaines protéines, et des counters

pour abstraite lŠétat interne des cellules. En termes de modélisation de la Ąbrose, notre

modèle Ąnal est le premier à intégrer différents phénotypes des cellules étoilées. Il est

aussi le premier à sŠintéresser à la dynamique de ces cellules durant la phase de réver-

sion de la Ąbrose. EnĄn, notre modèle fournit des prédictions biologiques sur la boucle

de réactivation des cellules, sur la dynamique des cellules inactivées et sur lŠaccumulation

de celles-ci au cours de la progression de la Ąbrose. Ces prédictions ont été validées soit

expérimentalement dans un modèle murin de Ąbrose induite par le CCl4, soit in silico en

utilisant des données de patients NASH présentant une Ąbrose.
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Modéliser la fibrose en langage Kappa

Kappa, un langage adapté à la modélisation multi-échelles

Alors que les modèles basés sur les équations différentielles ordinaires (ODE) sont uti-

lisés depuis longtemps pour modéliser la dynamique biologique, les modèles basés sur des

règles (RBM) sont beaucoup plus appropriés pour traiter les réseaux avec des interactions

combinatoires multi-états [49]. En effet, les approches ODEs nécessitent lŠimplémentation

dŠune équation pour chacune des espèces. Les modèles ABMs, bien que plus appropriés

aux approches bottom-up que les ODEs, demandent une description de tous les compor-

tements possibles des agents, quŠil sŠagisse dŠun objet [69] ou dŠun processus [50]. Dans

le cas de notre modèle, notre unique agent possède 4 sites dont certains comportent 8 et

14 états différents. LŠutilisation dŠune approche ABM aurait fait exploser le nombre de

règles du modèle. Les approches RBMs étaient donc les plus adéquates pour représenter

les interactions connues qui opèrent sur les cellules étoilées durant le développement et la

réversion de la Ąbrose.

Basés sur la réécriture de graphes de sites, BioNetGen [115] et Kappa [59] sont les

deux principaux langages utilisés dans la littérature. Pour ces deux approches, les outils

de simulation qui ont été développés offrent différentes options ; par exemple, avec BioNet-

Gen, il est possible de choisir une simulation déterministe avec des ODEs ou stochastique

avec SSA. Il en est de même pour Kappa avec son simulateur stochastique KaSim et son

générateur dŠODEs : KaDE [41]. Une différence importante entre les deux langages réside

dans la description des sites dŠinteraction des agents ; BNGL (BioNetGen language) auto-

rise plusieurs sites de noms identiques alors que langage Kappa propose des counters qui

peuvent remplacer des sites portant le même nom dans un certain limite. Si on a un site

X possédant deux états u pour non-phosphorylé et p pour phosphorylé qui est présent 3

fois sur un Agent A en BNGL, en Kappa, on crée un counter X qui a un intervalle de

0-3. Un counter permet ainsi de compter le nombre de sites X dans lŠétat p. Cette simple

différence explique en partie pourquoi le langage Kappa est plus rapide dans lŠexécution

de ces simulations, car ne pas autoriser deux sites de nom identiques permet de réduire

grandement le coût de recherche des occurrences possédant le motif décrit à gauche des

règles. Du fait de cette différence, la structure des données est plus efficace dans le langage

Kappa.

Concernant les outils dŠanalyse du modèle, Kappa propose deux outils KaSa [33] et

KaStor [60] permettant respectivement de réaliser des analyses statiques et causales du
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modèle. De son côté, si BNGL propose des outils qui permettent son implémentation

en Python avec PyBioNetGen ou de traduire des modèles SBML en BNGL via lŠoutil

Atomizer [248], il ne comporte aucun outil dŠanalyse statique ou causale. Ces deux forma-

listes sont, par ailleurs, intégrés en python au travers de PySB qui est un module python

permettant lŠutilisation de différent formalisme RBM incluant Kappa et BNGL [165].

L’apport des tokens et des counters dans la modélisation Kappa

Le formalisme Kappa a été largement utilisé pour modéliser des réseaux de réactions

moléculaires impliqués dans la signalisation cellulaire [62], la régulation des gènes [202], la

régulation épigénétique [155], les circuits génétiques de type repressilator [278], la répa-

ration de lŠADN [150] et la matrice extracellulaire [251]. Le passage des modèles dŠinter-

actions moléculaires aux modèles dŠinteractions cellule-molécule a constitué un nouveau

déĄ, et nous avons au cours de cette thèse démontré lŠapplicabilité du langage Kappa à

la modélisation multi-échelles [26]. Toutefois, pour surmonter lŠexplosion de la demande

en mémoire due à la déclaration des molécules et des cellules en tant quŠagents, nous

avons utilisé des tokens et des counters. La façon dont les tokens sont stockés en mé-

moire réduit considérablement le coût de calcul associé à lŠexistence de différentes échelles

dans le modèle. Cela implique lŠutilisation de règles hybrides entre agents et tokens, dont

lŠapplicabilité a été démontrée dans nos modèles.

Les counters nous ont permis une description plus détaillée des étapes dŠactivation

et de différenciation des CEF en créant des étapes intermédiaires qui ont conduit à un

processus moyen proche de celui observé expérimentalement. LŠutilisation des counters a

également permis de décrire les différents comportements des cellules en fonction de leur

stade dŠactivation/différenciation. Pour résumer, les counters et les tokens sont la clé de la

modélisation multi-échelles dans Kappa. Les tokens permettent de représenter de manière

plus compacte des populations dŠagents, les counters permettent de représenter de manière

plus compacte des populations de sites, tout en facilitant la recherche et lŠabstraction

des applications potentielles de règles dans les deux cas. À notre connaissance, cŠest la

première fois que les counters et les tokens sont utilisés dans un modèle Kappa. Le modèle

non publié de William Waites sur les modèles dŠinfections virales pulmonaires 1 utilise lui

aussi des counters dans son modèle.

1. https ://git.sr.ht/ wwaites/immune-transmission
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Limitations du langage Kappa

Au cours de lŠélaboration de ce modèle multi-échelles constituant une nouvelle appli-

cation pour le langage Kappa, nous avons identiĄé des limitations qui constituent autant

de nouvelles pistes dŠamélioration pour lŠutilisation du langage Kappa. Les règles hybrides

permettent de faire interagir des agents classiques avec des tokens, cependant ces deux

types de composants nŠont pas du tout les mêmes propriétés. Du côté des agents classiques,

il est facile de changer leurs conĄgurations au gré des interactions, mais leurs nombres,

lorsquŠils sont présents en très grande quantité, peut devenir prohibitif pour la simulation,

notamment du fait de leur empreinte mémoire. Du côté des tokens, la mise à jour de leur

valeur est très simple, mais il est impossible de changer localement la conĄguration des

composants quŠils représentent. De ce fait, les tokens offrent une alternative aux agents

classiques pour modéliser des composants avec peu de structure, mais pouvant intervenir

en grande quantité. Il est toutefois possible de changer la conĄguration des composants

représentés par des token en introduisant un token par conĄguration, mais cela devient

vite fastidieux. Par ailleurs, seul le simulateur prend en charge les tokens, lŠanalyse sta-

tique et lŠanalyse causale les ignorent. Il est donc impossible dŠaugmenter la conĄance et

de comprendre les parties du modèle qui reposent sur lŠutilisation de tokens. Du point de

vue du concepteur de modèles, lŠutilisation des tokens devrait être transparente. Il fau-

drait que lŠutilisateur puisse décrire son modèle avec uniquement des agents classiques,

cŠest-à-dire des graphes à sites. Puis le compilateur de Kappa devrait choisir de lui-même

quels composants doivent être représentés classiquement et quels composants doivent être

encodés sous la forme de tokens en tenant compte du compromis entre la versalité, cŠest-à-

dire le nombre de conĄgurations différentes de ces composants et la quantité, cŠest-à-dire

le nombre dŠoccurrences de ces composants.

LŠutilisation des counters a constitué un second déĄ. Actuellement, lŠusage de ces

counters nŠest pas très intuitif. En effet, dans la syntaxe actuelle, les règles dŠinteractions

ne peuvent tester uniquement que si la valeur dŠun counter est égale à une valeur ou si

elle est plus grande quŠune valeur. Or, tester si la valeur dŠun counter est inférieure à

une valeur est également utile. Pour palier à ce manque, il est possible dŠutiliser deux

counters dont la somme reste constante. Aussi, pour tester si la valeur dŠun counter est

égale ou supérieure à une valeur, le premier counter sera utilisé, alors que pour tester

si la valeur dŠun counter est inférieure à une valeur, le second counter sera utilisé en

traduisant la comparaison sous forme dŠinégalité dans lŠautre direction. Cet encodage

demande de modiĄer les règles pour mettre à jour la valeur des deux counters quand la
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valeur du counter initial est modiĄée. CŠest encodage fastidieux devrait être automatisé et

être complètement transparent du point de vue de lŠutilisateur. Par ailleurs, lŠutilisation

des counters sur de grandes valeurs nŠest pas optimale, comme lŠa montré notre tentative

dŠindividualisation des récepteurs où le temps de calcul a explosé, que cela soit lié à la

simulation elle-même ou au temps mis pour générer la carte des interactions. Une nouvelle

perspective à ce travail consistera par conséquent à faire évoluer la syntaxe de Kappa pour

faciliter lŠusage de ces compteurs.

EnĄn, nous avons été confrontés à la lourdeur du lancement de multiples simulations

pour analyser la distribution des comportements observés et qui a nécessité de créer un

script en lŠabsence dŠoutil développé dans lŠécosystème de Kappa. Dans les perspectives

à court terme, nous proposons dŠaméliorer notre pipeline permettant lŠautomatisation du

lancement des simulations (scripts disponibles sur Github 2) et de développer une API

qui sera mise à disposition de la communauté. Actuellement, notre script utilise un Ąchier

de paramètres ini en entrée et permet de modiĄer les paramètres du modèle et de lancer

le nombre voulu de simulations. Ce pipeline est couplé avec un script permettant de

générer les représentations graphiques des simulations sous différentes formes. À terme,

ce pipeline facilitera le travail du biologiste pour analyser des modèles Kappa en modiĄant

facilement les paramètres et en visualisant les résultats des simulations de façon conviviale

et intuitive.

Un modèle pour capturer l’hétérogénéité des cellules

étoilées et le remodelage du microenvironnement

De récentes études de single-cell ont démontré la forte hétérogénéité des CEF et MFB

durant le développement de la Ąbrose [153, 214, 288]. Ces travaux montrent aussi quŠen

plus dŠune forte diversité de phénotypes, la dynamique des CEF durant leur processus

dŠactivation et de différentiation est loin dŠêtre linéaire comme le montrent les analyses

en pseudotime (Section 1.4). Notre modèle parvient à modéliser cette hétérogénéité en

introduisant des étapes intermédiaires au processus dŠactivation et de différenciation, et

en permettant aux cellules, dans chacun de ces états, de proliférer, de progresser dans le

processus dŠactivation et de produire du COL1. LŠimplémentation de ces règles couplées

à lŠalgorithme SSA (Stochastic Simulation Algorithm) permet dŠavoir à chaque instant t

2. https ://github.com/MBougueon/simulation_pipeline
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de la simulation différents phénotypes et de conserver un historique pour chaque agent

qui est "unique". Une cellule A peut par exemple ne jamais produire de COL1 avant

dŠêtre complètement transdifférenciée en MFB alors quŠune cellule B peut proliférer après

chaque avancée dans le processus de transdifférenciation.

Cependant, la modélisation de la dynamique des CEF ne rend pas compte de toute

la complexité du microenvironnement qui régit cette dynamique, par exemple la multi-

tude dŠévénements régulés par les cellules immunitaires [111]. DŠautres modèles multi-

échelles incluent le rôle des cellules de Kupffer dans lŠactivation des CEF via le TNF-α

[77, 271] ou la régulation antagoniste par les macrophages M1 et M2 [94]. De même, il

est difficile dŠintégrer tous les composants impliqués dans le remodelage de la matrice

extracellulaire. Ce processus est Ąnement régulé par lŠéquilibre entre la production de

métalloprotéinases matricielles (MMP) et de leurs inhibiteurs, les Tissue Inhibitor of me-

talloproteinases (TIMP), tous deux sécrétés par les CEF, les MFB, mais aussi par les

cellules immunitaires impliquées dans la résolution de la Ąbrose [149, 210, 76]. Dans leur

modèle, Friedman & Hao [94] ont réduit le remodelage de la MEC à la seule contribution

des macrophages et ne prennent pas du tout en compte le rôle connu des CEF. Pour

surmonter cette complexité moléculaire et cellulaire, tout en intégrant cette notion de

remodelage dans notre propre modèle, nous avons introduit des tokens pour représenter

le COL1 à faible et à fort remodelage aĄn de modéliser respectivement lŠaccumulation de

collagène pendant la stimulation du TGFB1 et sa régression lors du retrait du TGFB1. À

noter que la contribution des MFB sénescents aux mécanismes de régression de la Ąbrose

a été documenté [156] notamment par la production de MMP participant à la dégrada-

tion de la MEC et de cytokines qui potentialisent lŠélimination des CEF sénescentes par

les cellules NK (Natural Killers) [207]. Actuellement, aucun modèle de Ąbrose nŠinclut la

sénescence des MFB dont lŠévaluation quantitative durant le développement Ąbrose reste

très limitée.

Une des perspectives de ce modèle serait évidemment dŠintégrer dŠautres informations

biologiques. À titre dŠexemple, le TGFB1 de notre modèle est actuellement sous sa forme

active alors que son activation résulte en réalité dŠun processus complexe qui implique

de nombreux constituants de la MECs dont un grand nombre est produit par les CEF

activées et MFB. Le modèle Kappa dŠactivation du TGFB1 précédemment développé par

notre équipe Théret et al. [251] pourrait donc être adapté en utilisant des tokens pour être

intégré à notre modèle de la dynamique des CEF. Cependant, des verrous restent à lever

pour interface les deux modèles à partir des composants partagés et introduire les règles
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de production/dégradation des différents composants matriciels à partir des données de

la littérature (données de séquençage de cellules uniques et données de protéomique).

Un aspect important mis en lumière par le modèle dŠactivation du TGFB1[251] et qui

nŠa pas été évoqué dans nos travaux de thèse concerne lŠarchitecture de la matrice extracel-

lulaire qui est structurée principalement par des Ąbres de Ąbronectine et de collagène.

Cette architecture possède un fort impact sur le signal mécanique, notamment durant

le développement de la Ąbrose où lŠenvironnement matriciel est constamment remodelé.

Cette composante Ąbrillaire de la matrice est constituée dŠagglomérats de macromolécules

formant des polymères. En modélisation, lŠimplémentation des polymères est un déĄ pour

plusieurs raisons. Tout dŠabord, à cause des nombreuses possibilités dŠinteractions entre

les éléments composant le polymère, entraînant une explosion de la combinatoire, ainsi

que des comportements non souhaités (p.e. auto-liaison, compétition) [30]. Le coût de

calcul peut aussi être fortement augmenté dans le cas où les éléments composant le po-

lymère interagissent différemment avec dŠautres éléments du système. Chaque composant

du polymère ayant sa propre dynamique en plus de celle du polymère lui-même, le coût

computationnel devient alors très important. Le langage Kappa permet de modéliser

la formation et le comportement des polymères, quand ils peuvent être décrits par des

règles dŠinteraction locale. LŠanalyse statique permet de mieux comprendre leurs proprié-

tés structurelles [30] et tant quŠelles restent locales, la simulation de ces interactions ne

pose guère de difficulté. Il est également possible dŠutiliser des artiĄces pour prendre en

compte des conditions globales sur les polymères, mais cela reste coûteux et compliqué.

Un exemple consiste à vouloir borner la taille des polymères qui se forment, bien que cela

soit possible en Ąxant des contraintes strictes comme en utilisant un counter pour comp-

ter le nombre de monomères constituant le polymère. Il est pour lŠheure compliqué de le

faire en préservant la dynamique du modèle. LŠutilisation de counters pourrait permettre

à la dynamique du système dŠatteindre un équilibre dans la taille maximale des polymères

en les utilisant cette fois pour modiĄer les taux dŠapplication des règles aĄn de ralentir

lŠaugmentation de la taille des Ąbres quand leur longueur augmente. Il est aussi important

de noter que la longueur du polymère peut impacter lŠaffinité dŠinteraction avec dŠautres

éléments [198]. Ces exemples, loin dŠêtre exhaustifs, constituent autant de paramètres à

prendre en compte pour modéliser la structure de la matrice extracellulaire.
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Un modèle prédictif

L’inactivation des MFB réactivés, un élément essentiel pour la

progression de la fibrose

Le processus dŠinactivation des MFB issus des CEF est présenté comme un élément

clé de la réversion de la Ąbrose [143, 256] permettant lŠélimination de ∼ 50 % des cel-

lules MFB. Ces auteurs ont démontré que dŠune part ces cellules inactivées peuvent être

réactivées in vivo et in vitro en réponse à un nouveau stimulus et dŠautre part quŠelles

sont beaucoup plus réactives et davantage Ąbrogènes que les cellules activées initialement

[143, 80]. Cependant, le devenir de ces cellules réactivées restait inconnu, ce qui nous a

conduit à émettre lŠhypothèse dŠune potentielle ré-inactivation de ces cellules réactivées.

Nos résultats ont montré que lŠinactivation de ces cellules était indispensable au main-

tien de lŠaccumulation de COL1 en cas de lésions chroniques, mais que cette inactivation

devait être mesurée. En effet, nos familles de modèles ont montré que les MFB réacti-

vés devaient être inactivés dans une proportion dŠenviron 5 % : au-delà, les observations

expérimentales ne sont plus respectées. Cette boucle dŠinactivation et réactivation induit

un changement de la population de MFB. Plus les lésions sŠaccumulent, plus les cellules

inactivées entre deux agressions sont réactivées, aboutissant à une population de MFB

réactivés qui devient majoritaire et plus Ąbrogénique. À lŠappui de ces prédictions, les don-

nées de séquençage sur cellules uniques ont identiĄé ces phénotypes de MFB producteurs

de MEC indiquant une augmentation de lŠactivité Ąbrogène [214].

La réversion des cellules étoilées inactivées vers un état quiescent

comme voie alternative à leur dégradation

Bien que lŠexistence de cellules étoilées inactivées soit étayée par plusieurs études, leur

comportement nŠest pas encore bien compris. Ces cellules ont un phénotype proche de ce-

lui des cellules quiescentes, mais conservent la mémoire de leur activation antérieure [143,

80]. Cependant, le devenir des cellules inactivées en lŠabsence de stimuli de réactivation

reste inconnu. LŠélaboration dŠune famille de modèles nous a permis dŠobserver que la

réversion de ces cellules inactivées vers un état quiescent, quel quŠen soit le pourcentage,

nŠaffectait pas le comportement global des autres composants. Cette observation peut

être due principalement aux temps dŠélimination des cellules inactivées et de renouvelle-

ment des cellules quiescentes, qui sont particulièrement lents dans notre modèle. Cette
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dynamique limite lŠimpact de cette réversion. Il est aussi possible que ces cellules aient

une dynamique dŠélimination plus rapide, mais qui serait compensée par une capacité à

proliférer, ralentissant ainsi leur élimination et augmentant lŠimpact dŠune potentielle ré-

version. En lŠétat, nos modèles suggèrent que la réversion complète des cellules inactivées

vers lŠétat de quiescence est un moyen potentiel de les éliminer en lŠabsence de TGFB1.

Un suivi expérimental de ces cellules sur des temps supérieurs à un mois de réversion

permettrait dŠêtre plus précis sur le devenir de ces cellules.

Les cellules étoilées inactivées, nouveaux marqueurs de l’évolu-

tion de la fibrose ?

La validation de lŠaccumulation des cellules inactivées au cours de la Ąbrose est un

concept très important en termes cliniques, où la progression de la Ąbrose nŠest pas du

tout linéaire en fonction des dommages chroniques. Les cellules inactivées au sein des

tissus pourraient agir comme une sorte de mémoire dŠune lésion initiale, rendant le tissu

plus sensible à la lésion suivante. Bien sûr, cette mémoire facilite une réparation rapide,

mais la récurrence de ces épisodes de réparation, sŠils sont trop rapprochés, accélère la

progression de la Ąbrose. Notre modèle nŠest certes pas totalement adapté pour suivre

la dynamique du modèle murin de NASH en raison de la libération lente du TGFB1 au

cours du régime alimentaire. Nous avons pu cependant valider, grâce à leur signature

transcriptomique, lŠaccumulation des cellules inactivées chez les patients NASH atteints

de Ąbrose.

IdentiĄer les cellules inactivées in vivo constituerait un véritable marqueur de lŠhistoire

du patient. Cependant, cette identiĄcation reste une question complexe en raison du phé-

notype intermédiaire de ces cellules, partagé entre celui des cellules quiescentes et celui des

cellules activées. Il nŠexiste pas encore de signature phénotypique établie pour les cellules

inactivées et les signatures dŠexpression des gènes varient selon les modèles murins utilisés

(NASH, CCl4). Ces signatures phénotypiques dépendent à la fois du temps de réversion

et des méthodes utilisées pour les identiĄer, selon que leur expression soit comparée avec

celle des cellules quiescentes et/ou des cellules activées. Les récentes avancées en matière

de séquençage de cellules uniques permettront dŠaffiner ces signatures en caractérisant des

groupes de gènes plus spéciĄques.
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Les apports de l’apprentissage automatique

Il est difficile de parler de biologie computationnelle sans évoquer les approches de

machine learning (ML), neural network (NN) et de deep learning (DL) qui sont maintenant

largement utilisées dans le domaine de la santé. Ces technologies ne font pas lŠobjet de

notre travail de thèse, mais elles participent aujourdŠhui à une meilleure compréhension

des maladies chroniques hépatiques, au suivi des patients, mais sont surtout utilisées pour

lŠaide au diagnostic. De récentes revues permettent dŠavoir un état de lŠart assez complet

([19, 57, 242]) et parmi celles-ci, la revue de David Nam [190] qui classiĄe les différentes

approches ML appliquées à la Ąbrose selon trois grandes catégories : Diagnostic, Prédiction

et Segmentation.

Si lŠintelligence artiĄcielle apporte sans conteste de solides avancées dans le domaine

de la santé, il faut cependant rester prudent quant à son utilisation, notamment dans le

domaine des maladies chroniques du foie. Comme le souligne Gennaro DŠAmico [57], ces

approches sont complexes et variées, elles nécessitent une formation pour les maîtriser

et comprendre la "boite noire" si souvent citée dans les approches de ML/DL. Gennaro

DŠAmico et al. souligne aussi lŠimportance de considérer lŠévolution de la pathologie dans

le choix des données, un modèle capable de diagnostiquer un stade F1-F2 peut ne pas

fonctionner aussi bien sur des stades F3-F4, les caractéristiques pathologiques étant dif-

férentes. Par ailleurs, il nŠy a pour le moment aucune standardisation des processus de

traitement des données dans ce domaine, que ce soit la sélection des données pour lŠentraî-

nement du modèle et celles pour le tester, même si certains outils comme PROBAST [279]

permettent de mesurer le risque de biais du modèle en analysant les données et les choix

faits aussi bien dans la sélection que dans les données écartées. Pour conclure, lŠusage de

lŠintelligence artiĄcielle sera de plus en plus utilisé dans le domaine de la santé, mais il est

indispensable de développer une interdisciplinarité forte et de préserver une intelligence

humaine.
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Annexe A

ANNEXES

A.1 Différents formalismes en biologie des systèmes

Il existe divers formalismes adaptés pour chaque type de modèles, dans cette annexe,

nous proposons dŠen présenté quelques-uns. Pour chaque formalisme, il existe différents

outils permettant leur implémentation, une très belle revue de Musilova et Sedlarfait

fait une présentation de 50 outils utilisant des approches dynamiques en biologie des

systèmes. Leur présentation de ces outils décris en détails le type de données (qualitative,

quantitative) ainsi que le type de simulation (déterministe, stochastique) [187].

Les réseaux booléens

Les réseaux booléens sont des modèles qualitatifs où le temps est discrétisé et où la

quantité de chaque espèce est déĄnie par deux valeurs : 0 ou faux (absent) et 1 ou vrai.

La résolution de ces systèmes passe par une fonction f appliquée sur un espace booléen

(A.1) où n est le nombre dŠespèces du système.

f : Bn → B
n (A.1)

(A.2)

Le graphe de cette fonction permet de représenter le système sous la forme dŠune

matrice de vérité, ou dŠun graphe dirigé, où les espèces sont les nœuds et les arcs, qui

peuvent être pondérées par des fonctions, les relations (dépendance, impact) entre les

espèces. La mise à jour du réseau à chaque pas de temps peut se faire de différentes

manières dont voici les 3 principales :

Ů Synchrone : toutes les réactions réalisables sont appliquées simultanément à chaque

tour [99]
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Ů Asynchrone : une seule réaction est appliquée à chaque tour [99]

Ů Probabiliste : plusieurs réactions peuvent être réalisées simultanément en fonction

de leur probabilité [233, 108]

En biologie, de nombreux processus observés par des approches quantitatives montrent

que la production dŠun élément nŠest induite que lorsquŠune certaine quantité dŠun élément

régulateur est suffisante. La dynamique, suivant une courbe sigmoïde obtenue par lŠODE

caractérisant lŠéquation, est telle que la valeur de seuil induisant un effet peut être abstraite

à un ON/OFF [226]. CŠest par exemple le cas pour certains coefficients de Hill, dont le

sigmoïde décrit cette caractéristique [123, 105]. Ces approches sont donc particulièrement

utilisées dans lŠétude des réseaux de régulation des gènes et la production de protéines

[43]. Un récent état de lŠart, fait par Julian D. Schwab et al. en 2020, détaille davantage

le fonctionnement des réseaux booléens ainsi que les différents outils permettant de les

utiliser [226]. Les réseaux booléens permettent donc de décrire la topologie dŠun système

en ne nécessitant que les informations sur les relations entre les espèces de son système.

Les réseaux de Petri

Les modèles de réseaux de Petri sont des modèles de graphes, plus précisément des

graphes bipartites où les espèces sont discrétisées. Un PN est un graphe qui est dirigé,

pondéré et bipartite où les places sont des cercles et les transitions des rectangles. Les

places correspondant aux espèces et les transitions sont les événements permettant de

passer dŠune espèce à une autre. Chaque cercle peut contenir entre zéro et plusieurs jetons,

qui correspondent à lŠénumération discrète du nombre dŠindividus pour une espèce. Les

transitions sont appliquées si le nombre de jetons dans les cercles sont suffisants pour

remplir les conditions pondérées par les arêtes. Si les conditions sont remplies, le jeton

passera du cercle en amont de la transition à celui en aval de celle-ci [212]. Les réseaux

de Petri sont une alternative aux réseaux réactionnels où chaque place correspond à une

conĄguration dŠespèce et chaque transition à une réaction. Ils peuvent également être

munis de diverses sémantiques (non-déterministe, différentielle, stochastique). Des méta-

syntaxes permettent dŠexprimer de manière compacte des réseaux compliqués sous la

forme de réseaux de Petri hiérarchiques ou colorés. Les réseaux de Petri sont des modèles

idéaux pour la description de réseaux métaboliques [211, 22] dû à la représentation des

transitions qui permet de décrire les réactions, mais aussi la stœchiométrie de celle-ci. De

plus, leur approche qualitative (ou hybride) nécessite moins de données que les ODEs,

mais reste dans un temps continu.
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Les modèles basés sur des équations différentielles

La théorie des modèles dynamiques propose des approches mathématiques (dont font

partie les ODE) qui permettent lŠanalyse de système biologique [61]. Les modèles basés sur

des équations différentielles se divisent en trois catégories : ordinaires (ODE), partielles

(PDE), stochastiques (SDE). Les deux dernières sont des variantes de la première. Les

ODEs suivent dans un temps continue lŠévolution de la concentration des espèces. Les

ODEs suivent la loi dŠaction de Masse et parfois dŠautres lois mathématiques bien connues

en biochimie telles que Michaelis-Menten pour les réactions enzymatiques et Hill pour

lŠexpression des gènes.

Chaque équation déĄnira une réaction, et sera déĄnie par un coefficient de réaction k

et par la concentration des espèces. Ce formalisme mathématique permet donc dŠassocier

une vitesse à chaque réaction qui permet de suivre les variations de concentration des

différentes espèces du système. Par exemple, un processus enzymatique irréversible où

une enzyme se Ąxe à son substrat pour générer le produit issu de ce substrat.

S + E
k_fix
−−−→ SE

k_prod
−−−−→ E + P (A.3)

Ce processus sera déĄni par deux vitesses v_1 représentant la vitesse de Ąxation de

lŠenzyme à son substrat (A.4) et v_2 la production du produit et la dégradation du

substrat (A.5). La réaction est déĄnie par la concentration en enzyme [E], en substrat

[S] et en produit P car suivant la loi dŠaction de Masse. Les coefficients de réactions de

Ąxation k_fix et de production du produit k_prod doivent aussi être spéciĄés.

v_1 = k_fix[S][E] (A.4)

v_2 = k_prod[ES] (A.5)

Partant de ces vitesses qui Ąnalement déĄnissent lŠévolution des concentrations au

cours du temps, il est nécessaire de déĄnir lŠévolution de la concentration de chacune des

espèces impliquées. Les réactions impactant la concentration de chaque espèce doivent

être précisées, celles consommant une espèce sont négatives et celle-là produisant sont

positives :
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d[S]
dt

= −k_fix[S][E] (A.6)

d[E]
dt

= k_prod[ES] − k_fix[S][E] (A.7)

d[ES]
dt

= k_fix[S][E] (A.8)

d[P ]
dt

= k_prod[ES] (A.9)

Les exemples dŠutilisations des ODEs sont très nombreux. En effet, il sŠagit de lŠune

des approches de modélisation la plus utilisée [146] et servant fréquemment de référence

[58, 48]. Leur utilisation a par exemple permis dŠétudier les mécanismes de prolifération

des hépatocytes [54], ou lŠimpact de lŠaccumulation acides gras sur le développement de

la Ąbrose [221].

Les équations différentielles partielles (PDE) sont une version des ODEs qui, au lieu

dŠêtre déĄnie par la dérivée dŠun seul variable, sont déĄnies par des dérivés partielles de

plusieurs variables [240, 21]. Les PDEs sont utilisées pour étudier les Ćux, les vibrations, la

diffusion et sont appliquées aussi bien en physique, en musique quŠen biologie. En modéli-

sation, les PDEs sont notamment utilisés pour décrire le déplacement des molécules dans

un environnement en deux dimensions, déĄni par lŠéquation A.10 de réaction-diffusion pro-

posée par Euler en 1754 [84]. Dans cette équation D correspond à la matrice de diffusion

appliquée a u et f la fonction modiĄant la quantité de u.

∂u

∂t
= D∇2u + f(u, x, t) (A.10)

Leur utilisation a permis par exemple dans les années 1950 à Turing de proposer le premier

modèle de morphogenèse [258]. Les limites computationnelles de lŠépoque ne permettaient

pas de résoudre ces équations, pour y parvenir, il fallait se placer dans un système avec

un espace sans limites. Ce nŠest quŠen 1990 quŠune solution fût trouvée permettant à

partir de cet espace inĄni de redéĄnir lŠespace de Turing. Cette solution permit dŠétudier

le processus de régénération de lŠépiderme après une lésion [232] et est encore utilisé

aujourdŠhui par exemple pour étudier la Ąbrose [94, 113, 112, 114].

Les équations différentielles stochastiques (SDE) sont des ODEs auquel sŠajoute une

variable aléatoire qui déĄnit la probabilité dŠapplication dŠun événement. Ces variables

peuvent suivre différentes lois mathématiques, comme le processus de Poisson et le mou-

156



vement Brownien. La première est la plus simple des deux, il déĄnit le nombre dŠévéne-

ments se réalisant dans un intervalle de temps donnés où la réalisation dŠun événement

est indépendante de lŠétat précédent du système sur un temps continu [206]. La seconde

découle du processus de Markov (voir 2.1.2.3) continue, et permet de résoudre lŠéquation

de Langevin découlant de ce processus. La résolution de cette équation par le processus

de Brownien permet de déĄnir la distribution de la réalisation de chaînes dŠévénement

suivant une distribution Gaussienne [148, 206].

LŠutilisation des ODEs dans lŠanalyse de voie de signalisation sŠest démocratisée ces

dernières années. LŠapparition de nombreux outils a permis de faciliter leur utilisation,

permettant de modiĄer les valeurs initiales et tester la sensibilité du modèle en modiĄant

ses paramètres [128] LŠutilisation des ODEs (PDE et SDE inclues) est cependant très

dépendante de la disponibilité des données. La vitesse des réactions devant dŠêtre connu,

un grand nombre dŠinformations quantitative sont donc nécessaires pour écrire un modèle

en ODEs. Elles sont aussi impossibles à utiliser pour représenter des systèmes avec des

espèces possédant des nombreux états [49]. Il peut aussi être difficile de les utiliser sur des

approches bottom-up, où lŠajout de nouvelles réactions demandera de mettre à jour les

autres équations. Dans les modèles basés sur des ODEs, chaque espèce est déĄnie par sa

concentration et une équation décrivant son évolution au cours du temps. Cette équation

devant spéciĄer toutes les réactions consommant ou produisant les espèces, ce qui rend

compliquer la mise à jour du système.

Les automates cellulaires

Cette approche consiste à déĄnir une matrice 2D ou 3D discrète déĄnie par lŠutilisa-

teur, où chaque nœud (case) correspond à une cellule [45, 71]. Autrement dit, un automate

cellulaire représente un espace cellulaire pouvant être composé de différentes espèces dé-

Ąnies par des états discrets. La modiĄcation de ces cellules se fait dans une temporalité

discrète où lŠapplication de ces modiĄcations peut être aussi bien stochastique que déter-

ministe. La valeur dŠune cellule à lŠinstant t + 1 dépend de sa propre valeur, mais aussi

de la valeur des cellules adjacentes à t. Ainsi, la valeur dŠune cellule peut être nulle ou

détaillée en précisant la présence dŠespèces. De cette manière, il est ainsi possible décrire

le déplacement dŠespèces cellulaires sur la grille en faisant se déplacer le "contenu" des

cellules. Un automate cellulaire permet donc de décrire le comportement de cellules en

fonction de leurs voisines, mais aussi de décrire leur déplacement au cours du temps.

LŠutilisation des automates cellulaires ne se limite pas à la biologie, bien que le nom de la
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méthode puisse le laisser entendre. LŠarticle de Yang Li et al. fait un état de lŠart plutôt

exhaustif (de 1998-2017) sur lŠutilisation des automates cellulaires dans différentes dis-

ciplines comme la physique, lŠéconomie, la biologie ou lŠinformatique [162]. La force des

automates cellulaires réside dans la versatilité de leur utilisation et la possibilité dŠappli-

quer une approche déterministe ou stochastique à un environnement spatial. Cependant,

ces approches souffrent de la nécessité de déclarer lŠensemble des réactions, ce qui rend la

mise à jour du modèle très compliquée.

Les modèles basés sur des Agents (ABM)

Il sŠagit dŠune approche discrète qui se concentre sur les interactions entre les éléments

du système qui sont individualisés et déĄnis comme des agents [121]. Un modèle ABM est

déĄni par :

Ů les agents qui le composent, avec des caractéristiques propres à chaque type ;

Ů lŠenvironnement, les agents ont des caractéristiques spatiales leur permettant de se

déplacer ;

Ů les règles, éléments qui déĄnissent tous les événements dans le système, permettant

aux agents de se déplacer, mais aussi dŠinteragir si les conditions sont remplies.

Les agents peuvent être de différents types (p.e. différentes protéines) avec leurs propres

caractéristiques (p.e. site de liaison, modiĄcation post-traductionnelle). Dans ces modèles,

le système étudie le comportement de chaque agent individuellement, celui-ci possédant

des caractéristiques et des comportements propres au groupe auquel il appartient. LŠintérêt

de cette approche et de capturer la diversité de comportement pour chaque agent. Les

modèles ABM font partie des modèles spatio-temporels ou chaque agent peut se déplacer

sur une grille en 2D en utilisant une version simpliĄée des PDE [106]. Ce nŠest que lorsque

deux agents sont sur la même case que lŠapplication de la règle les impliquant est possible.

Une règle est un événement, elle déĄnit les conditions dŠapplication de celui-ci et indique ce

qui sera modiĄé à la suite de la réalisation de cet événement. Un avantage de ces modèles

est leur Ćexibilité, ces modèles sont idéaux pour les approches bottom-up, car lŠajout de

nouvelles règles et espèces ne demande pas de recalculer tout le reste du modèle. Les

modèles ABM sont aussi stochastiques, ce qui permet aussi bien de réaliser aléatoirement

les déplacements et les réactions. LŠapplication des modèles ABM nŠest plus à faire et fait

partie des approches se démocratisant de plus en plus, notamment au niveau des modèles

multi-échelles. Leur utilisation a, par exemple, permis dŠétudier le développement de la

Ąbrose [77] ou lŠélaboration dŠun modèle épidémiologique de la propagation de la covid-19
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dans différents pays en fonction dŠimpact extérieurs [140].

A.2 Communications et Formations

Production scientifique

Article (en préparation)

Bouguéon, M., Legagneux, V., Bomo, J., Feret, J., Siegel, A., & Théret, N. (2023). A

rule-based multiscale model of hepatic stellate cells plasticity : critical role of the inacti-

vation loop in Ąbrosis progression

Chapitre de livre

Bouguéon, M., Boutillier, P., Feret, J., Hazard, O., & Théret, N. (2022). The Rule-

Based Model Approach : A Kappa Model for Hepatic Stellate Cells Activation by TGFB1.

Systems Biology Modelling and Analysis : Formal Bioinformatics Methods and Tools, 69-

126. [26]

Contribution dans des conférences internationales

Ů Novembre 2021 ; CompSysBIO, Aussois France, A Kappa model for hepatic stellate

cells activation by TGFB1 (poster) ;

Ů Septembre 2021 ; CMSB, Bordeaux, France, A Kappa model for hepatic stellate

cells activation by TGFB1 (poster)

Contribution dans des conférences

Novembre 2021 GT Bioss, Lyon A Kappa model for hepatic stellate cells activation

by TGFB1 (Présentation)

Enseignements

Ů 2022-2023 ; M1 AIRE, Université de Paris, Rules Based language (3 h CM and 3

h TD) ;

Ů 2022-2023 ; L2 OBI, Université de Rennes 1 python (12 h TP) ;

Ů 2022-2023 ; L1 BECV, Université de Rennes 1 python (36 h TP) ;
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Ů 2022-2023 ; M2 bioinformatique, Université de Rennes 1, Rules Based language (4

h CM and 2 h TP) ;

Ů 2021-2022 ; M1 AIRE, Université de Paris, Rules Based language (3 h CM and 3

h TD)

Encadrement

Durant mes travaux de thèse, jŠai eu lŠopportunité dŠencadrer les travaux de Master de

Farah Diba Khan. Durant son stage, nous avons travaillé à lŠélaboration dŠun modèle sur

la dynamique de gouttelette lipidique dans les CEF durant leur activation par le TGFB1.

Bien que préliminaires, ces travaux pourraient se voir inclus dans notre modèle pour

détailler les mécanismes intracellulaire qui ont lieu dans les CEFS durant leur activation.

Formations

Description de la formation Trans Scien organisateur Volume
horaire

CompSysBio X Daniel Jost 21 h
Sciences en cour[t]s X Olivier Dennler 16 h
Recherche reproductible : principes métho-
dologiques pour une science transparente

X FUN-MOOC 20 h

Introduction à l’éthique de la recherche et
intégrité scientifique

X EGAAL 4 h

Scientific english workshop X Sylvain Orain 10 h
Logiciel R / R Studio : Niveau 2 - Orienta-
tion Programmation

X INSERM 21 h

Chemical Reaction Network Summer
School

X Politecnico di To-
rino

28 h

Sciences en cour[t]s(organisation) X Nicomaque 32 h

Tableau 6 Ű Tableau des formations réalisées. Trans : Transversale ; Scien : ScientiĄque
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Titre : Modélisation en Kappa de la dynamique des cellules étoilées hépatiques durant le

développement et la réversion de la fibrose

Mot clés : Fibrose hépatique, CEF, TGFB1, KAPPA, Modélisation

Résumé : La fibrose hépatique est une ré-
ponse de cicatrisation excessive induite par
des lésions chroniques. Elle se caractérise par
une accumulation de matrice extracellulaire
(MEC), principalement constituées de colla-
gène 1 (COL1), qui augmente la rigidité des
tissus et entraîne un grave dysfonctionnement
du foie. L’activation des cellules étoilées du
foie (CEF), induite par le facteur de croissance
TGFB1, est le principal processus à l’origine
de la fibrose hépatique. Afin d’étudier la dyna-
mique des CEF durant le développement et la
réversion de la fibrose, nous avons développé
un modèle multi-échelle intégrant les diffé-
rents états des CEF ainsi que leur production

de COL1, sous influence du TGFB1. Ce mo-
dèle est implémenté avec le langage Kappa,
qui est un langage de réécriture de graphes à
sites. En plus d’être le premier modèle multi-
échelle de Kappa, ce modèle nous a permis
de capturer la plasticité des cellules étoilées
durant le développement et la réversion la fi-
brose. Les prédictions du modèle montrent
que l’état d’inactivation des CEF joue un rôle
essentiel dans le développement de la fibrose.
Le modèle a été validé par de nouvelles expé-
riences chez la souris et les prédictions ont été
validées avec des données de RNAseq chez
des patients fibrotiques.

Title: Kappa modelling of hepatic stellate cell dynamics during fibrosis development and rever-

sion

Keywords: Liver Fibrosis, HSC, TGFB1, KAPPA, Modelling

Abstract: Hepatic fibrosis is an excessive
scarring response induced by chronic injury.
It is characterised by an accumulation of ex-
tracellular matrix (ECM), mainly composed of
collagen 1 (COL1), which increases tissue
rigidity and leads to severe liver dysfunction.
Activation of hepatic stellate cells (HSCs), in-
duced by growth factor TGFB1, is the main
process underlying liver fibrosis. In order to
study the dynamics of HSC during the devel-
opment and reversion of fibrosis, we have de-
veloped a multi-scale model integrating the dif-
ferent states of HSC as well as their produc-

tion of COL1, under the influence of TGFB1.
This model is implemented using the Kappa
language, which is a rewriting language for
site graphs. As well as being the first multi-
scale Kappa model, this model allowed us
to capture the plasticity of star cells during
the development and reversion of fibrosis. The
model’s predictions show that the inactivation
state of HSC plays an essential role in the
development of fibrosis. The model was val-
idated by new experiments in mice and the
predictions were validated with RNAseq data
from fibrotic patients.
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