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Construire et simuler un modéle dynamique de la régulation d’'un processus biologique est une aide cruciale
pour la recherche en biologie et en médecine. Les applications sont nombreuses. Elles vont de I'exploration d’un
mécanisme ou la construction d’'un modéle est, en soi, un outil pour tester des hypothéses et acquérir de nouvelles
connaissances, jusqu’'a la médecine personnalisée qui nécessite de pouvoir simuler des modéles adaptés aux

patients.

Les modeles apportent une description mathématique d’'un systéme biologique, avec les éléments qui le com-
posent et leurs interactions, que ces modéles soient au niveau de la cellule, du tissu, de I'organe, du corps ou de la
population. La construction des modéles s’appuie sur les connaissances accumulées, ainsi que sur des données
expérimentales dont le nombre a considérablement augmenté ces deux derniéres décennies grace aux immenses

progres des technologies d’observations [Mardis, 2011].

Cependant, il est trés difficile de décrire le fonctionnement d’un organisme multicellulaire a partir d’observations
expérimentales. Les observations demeurent partielles malgré les progrés technologiques étant donné la tres grande
complexité des systémes abordés en biologie. Il est impossible de savoir si 'ensemble des facteurs impliqués
dans un mécanisme sont observés. De plus, il ne faut pas négliger la variabilité potentiellement importante entre
individus et, pragmatiquement, les observations sont issues de techniques qui ne peuvent étre complétement
dénuées de biais. Par conséquent, y compris a I'échelle d’'une unique cellule, c’est un challenge pour la biologie et la
médecine de comprendre suffisamment finement un mécanisme pour créer un modele mathématique de celui-ci

puis, potentiellement, prédire la réaction de ce systeme face a différentes perturbations.

Ainsi, pour rendre accessible la description mathématique de processus biologiques et améliorer la précision et
I'applicabilité de ces modéles, la recherche dépend des progrés non seulement des technologies d’observations, mais
également des méthodes d’analyses des observations obtenues. Lobjectif est de pouvoir exploiter les connaissances
disponibles, bien qu’incomplétes, et pour cela il existe différentes approches de modélisation. Pour la compréhension
des mécanismes de régulation des processus cellulaires, la biologie des systemes porte un intérét tout particulier
aux interactions entre genes, puisque les genes sont les composants biologiques portant I'information a I'origine
du fonctionnement de la cellule. Comprendre les interactions entre les genes en créant des modéles du réseau de
leurs interactions est donc un besoin majeur. Cette modélisation est utilisée en recherche fondamentale en biologie
pour progresser dans la compréhension d’un processus, que celui-ci soit naturel ou provoqué expérimentalement et
qu’il soit physiologique ou pathologique pour I'organisme étudié, mais elle aide également la recherche clinique pour
la découverte de pistes thérapeutiques. Elle est reconnue comme I'une des solutions les plus prometteuses pour
parvenir a une médecine personnalisée, étant donné sa capacité a prédire les effets des médicaments sans avoir a
recourir a des expériences in vivo ou in vitro, avec I'avantage supplémentaire d’accroitre I'efficacité tout en réduisant

les colits.
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La difficulté de la création de modéles, a partir des connaissances et des données a disposition, limite actuellement
de fagon importante les applications possibles. Tout particulierement lorsque sont abordés des comportements
cellulaires complexes, mais stratégiques, comme I'acquisition par une cellule de nouvelles fonctions, que ce soit dans
le cadre du développement de tissus fonctionnels (embryogenéese, renouvellement cellulaire) ou dysfonctionnels
(cancer). La modélisation est encore une tache lente et fastidieuse, principalement manuelle, qui nécessite une
grande expertise sur le systéme a modéliser. Et malgré toute I'attention portée a cette tache, il est difficile d’éviter
une part de choix arbitraires qui viennent biaiser les résultats obtenus. Pour promouvoir le développement des
applications de la modélisation, il faut donc faciliter la démarche en développant les méthodes d’inférence de modéles
et limiter les biais de ces modeles. Il faut également que les méthodes proposées puissent s’adapter a la complexité
des comportements observés en biologie tout en étant capable de considérer un nombre important de composants,

afin de répondre aux besoins pratiques des biologistes.

Les travaux réalisés au cours de ma these ont été motivés par ce besoin. Lobjectif a été de rendre possible une
inférence automatique de modeles de réseaux de régulations, en considérant les observations et les connaissances
que les biologistes ont a disposition lorsqu’ils étudient un comportement biologique, afin de modéliser une grande
diversité de comportements biologiques potentiellement complexes. Ainsi, les observations exploitées peuvent
étre issues par exemple du suivi d’'une différenciation cellulaire, c’est-a-dire de I'apparition de types cellulaires
différents, ou du suivi de perturbations (par exemple I'évolution cellulaire suite a des mutations, I'administration
d’'un médicament, un changement de conditions environnementales, etc). Afin d’aborder ce défi, j'ai tout d’abord
apporté une formalisation du probléme, en caractérisant les données a disposition et les comportements biologiques
a modéliser pour répondre aux besoins. Sur cette base, j'ai pu développer des parties clés d'un outil d’'inférence
automatique de modéles afin de garantir la modélisation de comportements complexes tels que des différenciations
cellulaires ou des données de perturbations. Puis, afin de communiquer sur les capacités de I'outil, j'ai participé
a plusieurs applications de modélisation en garantissant I'inférence de modeles reproduisant des comportements

jusgu’a présent non modélisables.

Plan du chapitre

Les données a disposition sur lesquelles baser la création des modeles sont, d’'une part, des observations sur le
comportement biologique a modéliser avec tout particulierement des données génomiques, c’est-a-dire des données
sur les genes contenus dans I’ADN d’une ou plusieurs cellules et qui y sont ou non exprimés, et d’autre part, des
connaissances sur le systéeme ayant donné ce comportement, connaissances mises a disposition dans des bases de

données publiques et qui peuvent étre complétées par I'expertise des modélisateurs.
Les données génomiques sont particulierement exploitées puisque, en étant porteur de I'information a I'origine
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des composants biologiques fonctionnels de la cellule, le génome d'une cellule est un acteur central de son
fonctionnement. Du fait de ses produits directs (dont I'ensemble est appelé le transcriptome d’une cellule), il régule
les processus biologiques qui peuvent tout autant étre sains que pathologiques pour I'organisme. Les informations
récoltées sur le génome d’une cellule et sur les produits de ses génes concernent donc des acteurs au cceur du circuit
de régulation d’'un processus biologique. Afin de comprendre le contexte biologique qui est abordé, je présente dans
la premiére partie de ce chapitre, d’'une part, ce que sont le génome et le transcriptome d’une cellule ainsi que les
données qui peuvent étre collectées pour les observer au cours d’un processus biologique et, d’autre part, ce a quoi
correspond le processus de différenciation cellulaire qui, par I'impossibilité jusqu’a présent d’en créer des modeles,
a été la motivation initiale des travaux de thése pour étendre la modélisation a un ensemble de comportements

complexes.

Afin de créer des modeles de réseaux de régulations d’un processus biologique, différents formalismes peuvent
étre utilisés selon les données a disposition et le besoin motivant la modélisation. Mes travaux de thése abordent
la modélisation dynamique de réseaux de régulations via le formalisme logique des réseaux booléens, formalisme
applicable pour faire face au manque de données précises, quantitatives et cinétiques, ce qui est généralement le cas
pour les grands réseaux de régulations. En effet, malgré son haut niveau d’abstraction, un réseau booléen permet de
récupérer les propriétés dynamiques essentielles des systémes modélisés, ce qui en fait un soutien pour I'exploration
de nombreuses problématiques biologiques. La modélisation booléenne se développe particulierement dans le cadre
de recherches liées au cancer (intégrer des données spécifiques aux patients dans la modélisation de la leucémie
myéloide aigué [Palma et al., 2021], déduire un pronostic de la modélisation d’'un type de cancer du sein [Font-
Clos et al., 2021a], identifier des cibles thérapeutiques grace a la modélisation contre le neuroblastome [Dahlhaus
et al., 2016], etc). Ces études abordent des questions assez diverses, mais elles concernent essentiellement
I'existence d’attracteurs et leurs propriétés d’atteignabilité, sous I'effet de mutations ou de modifications de conditions
environnementales, implémentées dans les modeles logiques par une modification des fonctions logiques de
régulation. Afin de comprendre le cadre de la modélisation, je présente au sein de la seconde partie de ce chapitre
les modéles de réseaux de régulations biologiques qui peuvent étre par nature statiques ou dynamiques, ainsi que

de la démarche d’inférence des modeéles dynamiques.

Enfin, ce chapitre introductif se termine par la présentation de mes contributions au sein du défi que représente la

création de modéles dynamiques de réseaux de régulations.
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1.1 Des interactions géniques aux processus biologiques

1.1.1 Le génome et le transcriptome

Les évolutions technologiques de ces deux derniéres décennies ont radicalement transformé I'acces aux données
biologiques [van Dijk et al., 2014]. En particulier, le séquencage des macromolécules d’ADN (acide désoxyribonu-
cléique) et d’ARN (acide ribonucléique), qui constituait une prouesse technologique il y a 20 ans, est désormais
réalisé couramment et a de nombreuses applications en clinique comme en recherche fondamentale (évaluation
de la prédisposition a une maladie [Hamdi et al., 2018], reconstruction d’un arbre phylogénétique [Navarro and
Martinez-Murcia, 2018], étude d’un comportement cellulaire [Nestorowa et al., 2016], ...) grace au développement

conjoint d’outils bioinformatiques permettant d’analyser ces données [Manzoni et al., 2016].

Le séquencgage donne en effet acceés a de précieuses informations. ADN et ARN sont complémentaires dans une
cellule : la molécule d’ADN porte I'information génétique, appelé génome, et les ARN sont les produits directs de la
lecture de 'ADN. Connaitre I'enchainement exact des nucléotides qui composent ces macromolécules biologiques
permet ainsi d’identifier d’'une part le génome (porté par 'ADN) d’'une cellule ou d’'une population cellulaire, mais
également I'expression de ce génome appelé transcriptome (c’est-a-dire 'ensemble des ARN issus d’'un génome).
Obtenues dans différents contextes biologiques (conditions expérimentales, types cellulaires, individus, ...), les
données génomiques et transcriptomiques offrent a la recherche fondamentale la possibilité d’étudier les variations
du génome (séquencage ADN) ou de I'expression du génome (séquencage ARN). La nature et les caractéristiques
de ces données vont dépendre de la problématique biologique étudiée et de la technique employée pour réaliser
les observations. Afin d’introduire les données utilisées pour la modélisation, je vais brievement présenter les

technologies d’observation du génome et de son expression.

1.1.1.1 Données génomiques

Séquencage d’ADN (DNA-seq) Le séquencage d’ADN consiste a déterminer I'ordre dans lequel s’enchainent
les quatre nucléotides possibles (A, T, C, G) composant un fragment d’ADN. C’est en quelque sorte une "lecture” de
la molécule d’ADN qui est un trés long mot écrit dans un alphabet de quatre "lettres". Les premiéres méthodes de
séquencage ont été développées a la fin des années 1970. La méthode Sanger, la plus utilisée, a notamment permis
le séquencage du génome humain grace a un projet scientifique international de plus dix ans qui a co(té prés de trois
milliards de dollars : le Human Genome Project [Consortium, 2004]. Des progres technologiques remarquables ont
depuis continué de révolutionner la génomique et la biologie de maniére générale, tout particulierement I'avénement
du séquengage dit a haut-débit, également appelé séquengage de nouvelle génération (NGS, pour Next Generation
Sequencing). Cette technologie a considérablement facilité 'accés au séquengage, en diminuant son codlt tout

en augmentant sa rapidité. Il est ainsi désormais possible de séquencer le génome humain en quelques jours
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pour moins de 1000 dollars. Grace a cette évolution, les données NGS sont aujourd’hui produites en masse pour
des problématiques biologiques diverses afin, par exemple, d’analyser les variations génétiques, rechercher des
marqueurs d’une maladie, reconstruire des histoires évolutives (arbres phylogénétiques), etc. La figure 1.1 montre

I'évolution du colt du séquencage d’un fragment de 1000 nucléotides, de 2001 a 2021.

Cost per Raw Megabase of DNA Sequence

10,000.000
1,000.000

10000 —————+——— Moore’s Law

N I H :ationalr:-ll:r;iat:‘ Senome

genome.gov/sequencingcosts

I ———
2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

FIGURE 1.1 — Evolution du colt du séquengage d’un fragment o’ADN de 1000 nucléotides (en USD), de 2001 a 2021.
Source : https://www.genome.gov/sequencingcosts/

Puces a ADN (DNA microarray) Cette technique permet de rechercher la présence de séquences particulieres
dans le génome. Elle provient d’'une méthodologie présentée en 1975 [Grunstein and Hogness, 1975] progressivement
améliorée jusqu’a ce qu’elle apparaisse pour la premiere fois sous son nom actuel dans une publication de 1995
[Schena et al., 1995]. Elle fonctionne sur le principe de I'hybridation entre deux brins d’ADN, c’est-a-dire la propriété
d’association qu'ont deux brins d’ADN dits complémentaires afin de former une double hélice. Des simples brins
d’ADN, appelés sondes, sont accrochés a un support qui est mis en contact avec les portions du génome a analyser,
appelées cibles. Lhybridation de cibles au support informent de la présence de séquences correspondant aux sondes
au sein du génome étudié. |l est ainsi possible de tester la présence de telles ou telles variations et de comparer ces

résultats d’hybridation entre plusieurs génomes.

Séquencage de chromatine immuno-précipitée (ChIP-seq) Cette technique, mentionnée dans des publica-
tions a partir de 2007 [Robertson et al., 2007], permet de connaitre les séquences nucléotidiques ou se lie une
protéine d’intérét. En identifiant ainsi les sites de liaison d’'une protéine dans le génome, on détermine les génes
ciblés par cette protéine et ainsi des liens d’'influence entre génes, de celui qui code une protéine a celui qui est ciblé
par cette protéine. La technique ChIP-seq consiste a isoler les séquences d’ADN qui se lient a la protéine d’intérét

puis a identifier ces séquences, soit via une puce a ADN soit via un séquencgage.
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1.1.1.2 Données transcriptomiques

La connaissance assez précise du génome obtenue grace au séquengage d’ADN a ouvert la voie a I'analyse de
I'expression des génes. Ce sont tout d’abord les micropuces qui ont permis cette révolution, technique désormais
complétée par le séquengage du transcriptome plus sensible et non limité a la détection d’'un ensembile fini d’ARN

pour lesquels une sonde a été prévue.

Puces a ARN (RNA microarray) Puces tout a fait similaires aux puces a ADN, elles reposent sur I'hybridation
entre brins d’ADN complémentaires. La différence est qu’ici le support est mis en contact avec les ADN complémen-
taires des ARN contenus dans I'échantillon a analyser. La puce détecte ainsi la présence de séquences particulieres
dans le transcriptome, permettant d’obtenir un niveau relatif d’expression de genes entre différentes conditions
expérimentales. Le terme puces a ARN désigne donc les puces utilisées pour comparer les niveaux d’ARN présents
dans un milieu biologique, tandis que les puces a ADN identifient la séquence ADN ou les niveaux d’ADN. Les
puces a ARN sont largement utilisées pour comparer les niveaux d’expression de génes entre plusieurs conditions
biologiques car il est possible, a partir de ce type de données, de déduire des mécanismes de régulation entre génes.
Pour davantage d’informations, le papier [Sealfon and Chu, 2011] donne un apergu de la méthode et des applications

des puces a ARN et ADN dans divers domaines de la recherche biologique.

Séquencage d’ARN (RNA-seq) LARN étant complémentaire de ’ADN, on peut comparer sa séguence avec
celle de la molécule d’ADN pour connaitre le géne dont I’ARN est le produit. Selon la quantité d’ARN séquenceé
correspondant a un géne, on peut déduire le niveau d’expression de ce géne a un instant t et voir quelles sont les
parties du génome les plus actives en fonction de différentes conditions biologiques et expérimentales. Comme
la puce a ARN, le RNA-seq est de ce fait majoritairement utilisé pour comparer les niveaux d’expression des
genes entre des cellules a différents points de temps d’une expérience ou entre cellules soumises a des conditions
expérimentales différentes. Mais contrairement a la puce, la recherche des transcrits ne se limite pas aux séquences
ARN déterminées a I'avance et fixées sur la puce; il est ainsi possible d’identifier des transcrits sans les connaitre a

'avance.

Le progres des techniques de séguencage a haut-débit a permis I'apparition des méthodes de séquencage
au niveau de la cellule [Shapiro et al., 2013], séguencage communément appelé single-cell, avec le RNA-seq
comme application majeure (scRNA-seq). Il existe de ce fait deux échelles de séquencgage du transcriptome. Les
méthodes classiques de RNA-seq permettent d’obtenir I'expression moyenne des genes au sein d’'une population
cellulaire en séquencant les ARN de cette population (séquencage bulk), résultant en une moyenne des profils
transcriptomiques de toutes les cellules d’une population. A I'inverse, le séquengage transcriptomique single-cell
permet de séquencer cellule par cellule, ce qui a 'avantage de montrer la diversité des profils transcriptomiques des
cellules d’'une population. J'apporte ci-dessous des précisions sur les applications et analyses usuelles de ces deux

types de séquencage.
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obs1 | obs2 | obs3 | obs4 | obs5

genel 1 2 3 0 0
gene2 0 0 0 0 0
geneld 9 51 3 46 56
gene4d 0 0 153 0 0

gene5 | 73 149 | 130 15 346
geneb 0 0 0 0 0

Tableau 1.1 — Extrait d’'une table de comptage ARN, avec les valeurs de comptage ARN mises en lien avec 6 génes
différents au sein de 5 observations.

Le séquencage bulk est utilisé pour comparer les profils d’expression de plusieurs échantillons, souvent collectés
selon deux modalités d’échantillonnage en fonction de la problématique. Une premiére maniere d’échantillonner
consiste a prélever au sein de plusieurs conditions biologiques ou expérimentales afin d’analyser les différences
d’expression entre ces conditions. On peut ainsi étudier, par exemple, I'impact de perturbations telles que des
mutations ou I'administration de médicaments sur I'expression des génes. Lorsque I'objectif est par contre d’analyser
I'évolution de I'expression des génes au cours d’un phénoméne biologique ou d’'une expérimentation, les échantillons
a séquencer sont collectés a différents points de temps. Les données d’expression forment alors une série temporelle
d’observations. Le tableau 1.1 illustre une table de comptage ARN au sein de plusieurs observations pouvant

correspondre a différents points de temps d’une expérience ou a différentes conditions expérimentales.

Lavancée technologique du séquencage ARN single-cell (scRNA-seq) permet d’observer I'expression des génes
a I'échelle de la cellule et donc I'hétérogénéité du transcriptome au sein d’'une population cellulaire. Des méthodes
statistiques peuvent s’appliquer sur ces données pour, par exemple, mettre en évidence différents types de cellules
au sein de I'échantillon. Lorsqu’on s’intéresse a une population cellulaire en différenciation, des méthodes permettent
également de reconstruire une trajectoire évolutive entre les cellules, appelée pseudo-temps. Un biais du séquencgage
a I'échelle de la cellule est sa moindre sensibilité par rapport au séquencgage a I'échelle de la population, si bien que

des génes faiblement exprimés peuvent étre considérés comme non exprimés.

1.1.1.3 Apport de ces données pour I’étude des processus biologiques

Laccés a I'information génétique et a son expression au sein de différents contextes biologiques et expérimentaux
est précieux pour comprendre les origines des comportements biologiques qu’on observe. Le projet de la these
est né du besoin d’élucider des mécanismes qui sous-tendent le développement et la spécialisation cellulaire.
Ces processus d’évolution des cellules impliquent des événements appelés bifurcations, au cours desquels des
cellules de distinguent progressivement de leur type cellulaire initial pour évoluer vers des destins différents, tels
qu’une spécialisation cellulaire ou un état pathologique. Déterminer les composants biologiques régulateurs de
ces bifurcations est un enjeu majeur de nombreuses recherches pour étendre les connaissances et envisager de
nouvelles pistes thérapeutiques. En vue d’'une méthode pour aider a mettre en évidence les mécanismes génétiques

qui permettent a une cellule d’acquérir de nouvelles fonctions, nous nous sommes donc tout particulierement
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intéressés aux phénomeénes de bifurcations dans les processus biologiques.

1.1.2 La différenciation cellulaire

La différenciation cellulaire est le processus au cours duquel une cellule évolue d’un type cellulaire a un autre, en

acquérant des compétences et des caractéristiques la distinguant irréversiblement de son type d’origine.

1.1.2.1 Différenciations saines

La différenciation cellulaire est indispensable au développement d’un organisme pluricellulaire afin qu’a partir
de quelques cellules se forment ses différents tissus. Ce phénoméne se poursuit ensuite au sein de certains
tissus afin qu’un renouvellement cellulaire le maintienne en état fonctionnel (sang, paroi intestinale et épiderme
notamment). Les cellules physiologiquement capables de différenciation le sont a différents niveaux. Les cellules
aux capacités de différenciation les plus élevées sont appelées totipotentes et pluripotentes et n’existent qu’au
cours de 'embryogenése. Elles peuvent se différencier en toutes les cellules possibles de 'organisme auquel elles
appartiennent, les totipotentes étant également capables de former le placenta. Dans un organisme adulte, on
observe différents grades de cellules capables de différenciation allant des cellules multipotentes capables de former
différents types cellulaires relativement proches, a des cellules unipotentes se différenciant en un seul type cellulaire

en plus d’assurer leur propre renouvellement.

La figure 1.2 illustre ce phénoméne sain de différenciation cellulaire avec le renouvellement des cellules du
sang a partir des cellules souches hématopoiétiques présentes dans la moelle osseuse. Les évolutions possibles
de types cellulaires sont représentées sous la forme d’'un arbre : a la racine sont placées les cellules souches
hématopoiétiques, c’est-a-dire les cellules primitives a l'origine de toutes les lignées de cellules sanguines du
corps, tandis que les feuilles représentent quatre spécialisations possibles. Les branches de I'arbre indiquent les
différents types cellulaires intermédiaires par lesquels passe une cellule ainsi que les événements de bifurcations
entre les différents types, étapes clés du phénomeéne de différenciation avec I'acquisition irréversible de compétences
et caractéristiques distinguant les familles de cellules. Une fois que la cellule est différenciée, elle ne peut pas
naturellement se transdifférencier en un autre type cellulaire pourtant issu de la méme cellule souche (un lymphocyte

T ne peut pas naturellement se transformer en un granulocyte) : la bifurcation est irréversible.

1.1.2.2 Différenciations pathologiques

Le processus sain de différenciation cellulaire est entrainé par une adaptation épigénétique, c’est-a-dire une
modification non pas du génome mais de son expression pour aboutir a des cellules de types distincts. Mais une
transformation cellulaire peut également étre le résultat de mutations génétiques ou de composants perturbateurs du

fonctionnement des génes. Ainsi le cancer est la conséquence d’une différenciation pathologique, avec des cellules
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FIGURE 1.2 — Schéma des différenciations possibles a partir d’'une cellule souche hématopoiétique [Hoggatt and
Pelus, 2013]

acquérant de nouvelles compétences et caractéristiques malheureusement nuisibles au bon fonctionnement de

'organisme.

1.1.2.3 Différenciations provoquées expérimentalement

Des différenciations cellulaires sont provoquées en laboratoire en soumettant des cellules a différentes condi-
tions expérimentales (mutations, perturbations chimiques ou environnementales) afin d’observer leur évolution, tel
gu’illustré par la figure 1.3. Ces expérimentations sont utilisées pour étudier les processus sains et pathologiques de
différenciation, mais également pour tenter de forcer des différenciations inhabituelles a des fins d’exploration du

processus et de solutions thérapeutiques pour réparer des tissus lésés par exemple [Jopling et al., 2011].

1.1.2.4 Nature des observations

Les mécanismes régissant les phénoménes de différenciation sont étudiés au travers de I'évolution des ex-
pressions de génes. Cette évolution d’expression peut étre observée en bulk RNA-seq (cf. section 1.1.1.2) via
des mesures a différents points de temps et/ou dans plusieurs conditions expérimentales en vue de les comparer.
Elle peut également I'étre avec des données single-cell RNA-seq issues dans ce cas d’un unique prélévement. En
single-cell, ce prélevement donne le panel des profils d’expressions des cellules mais sans fournir, étant donné sa

nature, un ordre entre ces profils d’expression. Cependant, via I'analyse des profils d’expression des différentes
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FIGURE 1.3 — Représentation schématique et hypothétique des destins cellulaires observés a partir de trois conditions
initiales (cellules non perturbées dites Wild Type (WT) et cellules soumises a deux mutations distinctes)

cellules présentes dans I'échantillon, des méthodes dites de reconstruction de trajectoire permettent d’inférer un
pseudo-temps. A partir d'un prélévement single-cell qui contient, par exemple, des cellules en cours de différenciation,
il est possible d’étudier I'évolution de I'expression des génes au cours d’un processus biologique une fois que les

cellules ont été organisées le long d’'un pseudo-temps retracant le processus de différenciation.

Reconstruction de trajectoire a partir de données single-cell A partir d’'un séquengage transcriptomique
single-cell (cf. paragraphe en 1.1.1.2), un algorithme dit de reconstruction de trajectoire a pour objectif d’'ordonner
les cellules afin de former une trajectoire appelée pseudo-temps. Cette trajectoire reconstruite met en lumiére le
processus évolutif expliquant I’hétérogénéité des cellules de I'échantillon, cellules en cours de différenciation par
exemple ou engagées dans un autre type de transition biologique. Une méthode de reconstruction de trajectoire
offre ainsi la possibilité de suivre I'évolution des expressions de génes au cours d’une transition cellulaire. Différents
algorithmes de reconstruction de trajectoire sont actuellement proposés, notamment STREAM [Chen et al., 2019] et
Monocle2 [Qiu et al., 2017] qui sont deux méthodes reconnues et couramment utilisées. Ces méthodes reposent sur
une réduction de la dimensionnalité des données, mettant en avant la proximité des cellules selon leur expression.
Une structure d’arbre est alors apprise pour classifier et ordonner les cellules dans I'espace (figure 1.4). En définissant

(manuellement) la racine, on définit 'orientation des trajectoires et des bifurcations.
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FIGURE 1.4 — lllustration de la méthodologie suivie pour la reconstruction de trajectoire [Chen et al., 2019]
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Les trajectoires inférées peuvent étre visualisées sous la forme d’'un arbre tel qu’illustré en figure 1.5 sur
lequel chaque point représente une cellule. Les cellules y sont coloriées en fonction du type cellulaire auquel elles
appartiennent (déterminé a partir de I'expression de marqueurs manuellement définis) et I'abscisse correspond au
pseudo-temps. Les extrémités des branches sont identifiées par un label ; S1 a été choisie comme racine puisqu’elle
concentre les cellules multipotentes tandis que S2, S4 et S5 concentrent les cellules différenciées. La dispersion des

points autour des branches refléte leur distance dans I'espace réduit.
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FIGURE 1.5 — Trajectoire de différenciation cellulaire reconstruite a partir de données single-cell via STREAM.

1.2 Modeles de réseaux de régulation biologique

Pour aider a comprendre le fonctionnement d’'un systéme complexe tel que celui des réseaux de régulation, les
biologistes utilisent des outils et concepts mathématiques pour le décrire et ainsi réaliser un modéle du systeme
observé. Un modeéle constitue une représentation restreinte et simplifiée de la réalité qui éclaire la compréhension,
guide la poursuite des expérimentations et peut ouvrir la voie a la réalisation de prédictions afin d’évaluer I'impact de

perturbations sur le systéme (par exemple I'administration d’'un médicament, la mutation d’'un gene...).

1.2.1 Modéeles statiques

Lanalyse des données issues de ChlIP-seq, microarray ou de séquencage a haut débit permet de mettre en
évidence des influences entre genes via leurs produits (ARN, protéines). Concernant des génes en lien avec la
différenciation des cellules du sang (hématopoiése), une étude [Koh et al., 2013] a par exemple montré que la
protéine issue de I'expression du gene RUNX1 favorise I'expression d’un autre géne, nommé SPI1. Lexpression de
SPI1 est également favorisée par la protéine CEBPA (produit du géne homonyme) [Yeamans et al., 2007], tandis
que la protéine du géne GFI1 bloque la protéine de SPI1, inhibant sa fonction [Dahl et al., 2007]. Un géne est dit
activateur ou inhibiteur d’'un autre géne lorsque son produit agit positivement ou négativement soit sur I'expression
du second géne en favorisant ou inhibant son expression, soit sur le produit de ce second géne en participant & sa

fonction ou en la bloquant. Ainsi, RUNX1 et CEBPA sont des activateurs de SPI1, tandis que GFI1 est un inhibiteur
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de SPI1. Ces connaissances peuvent étre synthétisées par des liens d’influences entre génes au sein d’'un graphe.

1.2.1.1 Graphe d’interactions

Les influences mises en évidence entre génes peuvent étre représentées par un graphe d’interactions (aussi
appelé graphe d’influence) tel qu'illustré en figure 1.6. Les nceuds du graphe correspondent aux génes et les arcs
représentent leurs interactions. Les arcs sont étiquetés : un arc est positif (en vert sur la figure) si sa source est
un activateur de sa cible et négatif (en rouge) dans le cas d’un inhibiteur. Les connaissances accumulées sur les
influences entre génes sont ainsi modélisées sous la forme de graphes d’interactions au sein de bases de données

d’interactions.

RUNX1 CEBPA GFI1

NS

SPI1

FIGURE 1.6 — Extrait d’'un graphe d’interactions

1.2.1.2 Bases de données d’interactions

La mise en place de bases de données thématiques a accompagné I'augmentation massive du nombre de
données biologiques, facilitant le partage des données et de connaissances. Des bases de données d’interactions
telles que DoRothEA [Garcia-Alonso et al., 2019] et Signor [Licata et al., 2019] ont ainsi été congues et sont
maintenues a jour pour regrouper les connaissances acquises sur les interactions entre composants biologiques.

Les influences entre genes citées précédemment en exemple ont été extraites de la base de données Signor.

Lors de I'utilisation de ces bases de données, il faut garder a I'esprit qu’elles rassemblent des influences mises en
évidence par des études différentes dans des contextes expérimentaux différents, ce qui ne permet pas de conclure
directement sur la pertinence de ces influences pour une problématique biologique donnée. Il est ainsi difficile de
postuler qu’une interaction entre deux génes mise en évidence au sein de cellules souches du sang a également
lieu dans des cellules extraites d’'une tumeur pancréatique. D’autant plus que I'observation d’'un systéme biologique
permet rarement de connaitre I'effet de la combinaison de plusieurs acteurs. Ainsi, l'information "RUNX1 est un
activateur de SPI1" ne permet pas de savoir si I'expression de RUNX1 est suffisante pour activer SPI1 ou si elle
nécessite la coopération d’'un ou plusieurs autres genes pour lesquels une influence sur SPI1 a également été mise
en évidence, tels que CEBPA et GFI1. Le graphe d’'interactions entre génes d’intérét extrait d’'une base de données
d’interactions constitue donc une base de connaissances qu’il est nécessaire de confronter & une expertise et a des

observations sur le phénoméne biologique étudié.
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1.2.1.3 Extraire des liens entre génes a partir des données d’expression

Il est possible de déterminer des corrélations d’expression entre génes a partir des données d’expression génique.
Différentes méthodes existent suivant que ces données soient issues de microarray (ARACNE [Margolin et al.,
2006], MIIC [Cabeli et al., 2020]) ou de séquengage d’ARN (TimeDelay-ARACNE [Zoppoli et al., 2010]). Lanalyse
de ces co-expressions permet parfois d’aboutir a des liens causaux. On peut par exemple supposer que I'activité
de facteurs de transcription est a l'origine de I'expression de ses cibles. Inférer ces causalités a partir des données
d’expression offre la possibilité de construire des réseaux causaux directement a partir des données collectées sur le
systeme étudié. Cependant, au-dela de la difficulté de conclure sur les causalités limitant I'obtention d’un réseau
assez large pour étre représentatif des génes impliqués, ce réseau est représentatif uniquement d’interactions ayant
été observées et est donc insuffisant pour prédire des comportements non-observés. Inférer des interactions a partir
des données d’expression constitue donc une opportunité de compléter les connaissances fournies par les bases de

données, en y ajoutant des interactions directement en lien avec le systéme étudié.

1.2.1.4 Limite des modéles statiques

La notion d’'états d’expression des génes qui évoluent dans le temps est absente des graphes d’interactions. Pour
reprendre notre exemple d’interactions présenté en figure 1.6, les connaissances dont nous disposons ne répondent
pas aux questions suivantes : RUNX1 est-il suffisant pour activer SPI1, ou faut-il que CEBPA le soit en méme temps ?
Que se passe-t-il si GFI1 est également exprimé ? Parmi les nombreuses interactions mises en évidence et réunies
au sein d’un graphe d’interactions, rares sont les informations sur la combinaison de ces interactions sur une méme
cible. Pourtant, les phénoménes biologiques observés résultent de ces combinaisons. C’est un enjeu majeur pour la

biologie de les révéler.

1.2.2 Modeéles dynamiques

Certaines activations et inhibitions représentées dans un modéle statique ne sont effectives que pour des profils
particuliers d’expression de genes. Par exemple, I'inhibition de GFI1 sur SPI1 représentée en figure 1.6 est peut-étre
effective uniguement lorsque CEBPA n’est pas exprimé. Pour progresser dans la compréhension d’'un processus
biologique, il est de ce fait nécessaire d’élucider comment les différents influenceurs d’'une méme cible combinent
leurs effets pour aboutir au comportement observé. A cette fin, la création d’'un modéle dynamique de réseau de
régulation génique raffine un modéle statique en prenant en compte cette fois le contexte d’activité des génes :
I'état d’expression des génes et I'évolution temporelle de ces états d’expression. Suivant le formalisme choisi, cette
évolution temporelle peut prendre la forme d’un temps logique avec une succession d’états d’expression, ou d’un
temps chronométrique continu ou discret. La modélisation peut étre quantitative avec des variables mesurables

(concentration, nombre de molécules a un instant donné, ...) soumises a des paramétres de pondération pour
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représenter I'évolution de ces variables au cours du temps, souvent décrite sous forme d’équation différentielle
ordinaire (EDQO). Elle peut également étre qualitative avec I'utilisation de paramétres d’opérateurs logiques (comme
"et" A, "ou" V) entre les variables qui, au lieu d’étre des valeurs mesurables telles que la concentration, seront une
interprétation des mesures indiquant simplement si la molécule est présente en nombre suffisant ou non pour agir. Le
choix du formalisme dépend du contexte et des besoins. Une modélisation quantitative, sous la forme d’EDO, permet
d’aborder I'évolution des concentrations des produits d’'une voie métabolique lors d’'une augmentation en glucose par
exemple. La principale limite de I'application des EDO en biologie est la nécessité de déterminer les paramétres
de la dynamique des interactions entre les éléments. Il est en effet fréquent de ne pas disposer de suffisamment
de connaissances pour paramétrer les interactions. Une modélisation qualitative, sous la forme de réseau booléen,
est quant a elle adaptée a la précision des données biologiques sur des phénomenes a I'échelle de la cellule tels
que la détermination des destins cellulaires (cell fate decision). Plus intelligible, ce type de formalisme permet une

conception et une mise en application directe a partir des données.

1.2.2.1 Choix d’'une modélisation logique booléenne

Parmi les nombreux paradigmes de modélisation des réseaux d’interactions, le formalisme de réseau booléen
[Thomas, 1973] permet de modéliser les interactions dans le contexte de systémes peu spécifiés en capturant un
comportement biologique tout en nécessitant peu de parameétres par rapport a un modéle quantitatif. Les réseaux
booléens (RBs), et les modéles logiques en général, sont ainsi largement adoptés pour la modélisation des réseaux
de signalisation et de réseaux de génes et facteurs de transcription car ils sont adaptés a I'’échelle et a la précision
des données biologiques sur les interactions moléculaires. lls sont assez proches de la granularité des connaissances

actuelles en biologie.

Les composants d’un réseau booléen, qui représentent des composants biologiques tels que des génes, des
protéines, des conditions environnementales ou encore des comportements cellulaires, peuvent étre actifs ou inactifs
et les interactions entre composants sont décrites par des régles logiques indiquant 'état de chaque composant
en fonction de celui de ses influenceurs. C’est un haut niveau d’abstraction qui décrit de fagon tres intelligible les
interactions biologiques, et qui peut malgré cela reproduire des dynamiques complexes incluant un nombre important
de composants. De plus, un réseau booléen ne dépend pas de données quantitatives précises qui sont souvent hors
de portée des observations recueillies. Ainsi, a partir des données disponibles, un réseau booléen peut étre le modele
d’'une dynamique biologique complexe, facilement intelligible pour l'interprétation et I'étude du processus modélisé.
Le chapitre suivant apportera une définition de ce formalisme qui est de plus en plus utilisé pour la modélisation de
la décision cellulaire engageant les cellules dans différentes transitions. Je me suis particulierement intéressée aux
cellules du sang, avec notamment les travaux de modélisation de [Collombet et al., 2017] et [Schwab et al., 2021] sur

la différenciation et le vieillissement des cellules du sang, mais la modélisation booléenne intéresse globalement pour
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tous types de transition cellulaire ([Kaushik and Sahi, 2015] sur le diabéte, [Font-Clos et al., 2021b] sur le cancer du

sein, [Montagud et al., 2022] sur le cancer de la prostate, etc).

1.2.2.2 Démarche de modélisation

Pour explorer les mécanismes a l'origine des comportements observés, les modélisateurs cherchent a construire
des modeles d’'interactions entre genes dont le comportement reproduit un comportement biologique souhaité.
lls souhaitent ainsi déterminer les interactions et regles qui permettent de reproduire I'évolution des observations
d’expression des genes, afin de d’identifier les différents contextes dans lesquels un gene va s’exprimer. Pour
cela, ils confrontent d’'une part des observations du comportement bioclogique qu’ils souhaitent modéliser (mesures
d’expression de génes principalement, au cours d’'un comportement dont les propriétés dynamiques sont décrites de
fagon experte par le modélisateur) avec, d’autre part, les connaissances accumulées sur les interactions rassemblées

au sein de graphes d’interactions afin d’y rechercher les interactions ayant mené au comportement observé.

Construction experte de modéles d’interactions de genes En biologie des systemes, la grande majorité
des modeéles sont construits par une approche d’essais-erreurs qui impliquent des choix pour préciser les régles du
modele jusqu’a ce que sa dynamique concorde avec le comportement observé. Cette démarche par tatonnements
s’explique par la difficulté d’exploiter les données biologiques en vue de modéliser un comportement cellulaire.
Cette difficulté provient d’'une part de I'hétérogénéité des sources de connaissances réunies au sein des graphes
d’interactions, avec des données provenant d’une multitude d’expériences menées dans des contextes biologiques
différents. Ainsi, I'influence d’un géne A sur un géne B peut étre issue d’'une analyse ChlP-seq sur des cellules
pancréatiques saines tandis que I'influence du géne C sur B provient d’une expérimentation sur des cellules du sang
soumises a différentes mutations. Il n’est alors pas possible de déterminer directement les interactions a considérer
pour le systeme étudié. D’autre part, les données d’expression a confronter au domaine des connaissances sont
partielles méme en RNA-seq puisque par biais de séquengage on ne peut pas espérer couvrir 'ensemble des génes
de l'organisme étudié. De plus, il faut tenir compte de I'impact des biais expérimentaux lorsqu’on considére les
valeurs d’expression de génes. La mesure brute ne fait pas sens en soi car la valeur est biaisée par de trop nombreux
parameétres (séquence du transcrit, sensibilité de la méthode, biais des manipulations expérimentales), mais elle
apporte une information qualitative comparable au sein d’'une méme expérimentation. La construction de modeéles

est une tache qui implique de ce fait une interprétation des observations biologiques.

En raison de ces caractéristiques des connaissances et observations biologiques, la modélisation demeure une
démarche encore majoritairement manuelle. Mais elle se confronte & une difficulté d’'une autre nature. Considérer les
réseaux booléens dont la structure est compatible avec les connaissances sur les interactions et avec la dynamique
de données engendre une explosion combinatoire du nombre de régles possibles et donc a un espace rapidement

immense du nombre de réseaux booléens candidats. Au-dela des connaissances expertes des modélisateurs, la
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définition des régles du modéle reposent donc sur un nombre important de choix arbitraires puisqu’il est impossible

de parcourir I'ensemble des réseaux booléens possibles.

Dans ce contexte, confronter d’'une part un graphe d’interactions basé sur les connaissances délimitant la structure
possible des modéles avec, d’autre part, des observations partielles du systéme, revient dans la grande majorité des
cas a tenter de résoudre un probleme largement sous-spécifié qui admet un nombre énorme de modeles candidats.
En pratique, les données biologiques laissent la possibilité d’'une multitude de réseaux booléens candidats. Par
conséquent, des choix arbitraires de modélisation doivent étre faits, par exemple en donnant la priorité a certaines
logiques entre régulateurs ou en préférant les plus petits/les plus grands modeles, ce qui biaise les prédictions faites
ultérieurement avec le modeéle. La construction manuelle de modeles par cycle d’essai-erreur afin de rapprocher les
simulations des résultats souhaités est de ce fait une démarche fastidieuse et aveugle sur I'espace des modeles
possibles, qui nécessite des choix arbitraires dont I'impact est difficile a estimer sur les prédictions basées sur ces

modéles.

Synthése automatique de réseaux booléens En vue de faciliter la création de modeles pour appréhender les
phénomeénes biologiques complexes, des méthodes de synthése automatique de réseaux booléens compatibles avec
des données biologiques se sont développées. Pour cela, la premiére stratégie a été de mimer la démarche manuelle
d’essai-erreur afin de 'automatiser. Sur la base d’une hypothése forte sur les interactions telle que requérir au moins
un activateur et aucun inhibiteur, les méthodes enchainent des cycles de modifications progressives des régles avec
des simulations du modéle en vue de s’approcher des expressions observées. La méthode de synthése automatique
a laquelle les travaux de ma thése ont contribué, BoNesis, explore quant a elle 'espace des solutions en s’éloignant
de cette démarche. La recherche de modeles est décrite sous la forme d’un probleme de satisfiabilité, tenant compte
de I'ensemble des connaissances accumulées, de I'expression des genes observés au cours d’'une expérience,
ainsi que du comportement du systeme observé formalisé dans le contexte des réseaux booléens et décrit de fagon
experte. BoNesis infere automatiquement 'ensemble des modeles constitués uniquement d’interactions connues
incluses dans un graphe d’interactions donné, et qui reproduisent les évolutions observées d’expression de genes

selon les comportements formalisés.

Lapproche automatique ne fait sens qu’avec une implication manuelle experte. En effet, spécifier et formaliser le
probléme biologique est indispensable pour obtenir un ensemble de modéles a la fois pertinents et analysables. Ainsi,
il faut parvenir d’'une part a des modéles pertinents, c’est-a-dire constitués d’interactions connues ou plausibles étant
donné le comportement observé, et construit en exploitant des observations dont le traitement nécessite lui-méme
'expertise biologique. Et d’autre part, il faut s’assurer d’obtenir des modéles ensuite analysables, en cherchant
le compromis entre une taille de modéles a la fois suffisamment grande pour ne pas manquer de composants et
d’interactions impliqués, mais également assez restreinte pour mettre en évidence le coeur de la régulation du

comportement observé.
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1.3 Contributions et plan du manuscrit

Ma thése est un travail interdisciplinaire réalisé au Laboratoire Interdisciplinaire des Sciences du Numérique de
l'université Paris-Saclay (Laboratoire de Recherche en Informatique jusque fin 2020), en collaboration avec l'unité
Cancer et génome : Bioinformatique, biostatistiques et épidémiologie des systémes complexes (U900) de linstitut
Curie. Ce projet de recherche, dont les travaux contribuent au développement d’'une médecine personnalisée en

cancérologie, a été soutenu financierement par I'Institut Thématique Multi-Organismes Cancer (ITMO).

Mes travaux de thése portent sur la modélisation qualitative des processus biologiques, modéles sous la forme de
réseaux booléens dont je présente le formalisme au chapitre 2. Lobjectif a été d’étendre les applications possibles,
guidée par les besoins exprimés par les modélisateurs en cancérologie et en biologie du développement. Ces deux
thématiques focalisent leur attention sur des processus de différenciations cellulaires, qui sont gouvernés par des

mécanismes de décision cellulaire dont la compréhension est un enjeu scientifique majeur.

Aborder cette modélisation a nécessité en premier lieu de caractériser les comportements biologiques présentés
comme un enjeu de modélisation. Ma premiére contribution, présentée au chapitre 3, est de fournir un cadre formel
permettant de raisonner sur les propriétés dynamiques souhaitées au sein des réseaux booléens. J’ai progres-
sivement détaillé les comportements observés dans les données disponibles pour répondre aux problématiques
de modélisation sur les mécanismes de décision cellulaire, afin de formaliser au fur et a mesure les propriétés

dynamiques attendues au sein des modéles.

Afin de rendre possible I'inférence de réseaux booléens modeles d'une différenciation cellulaire selon la forma-
lisation établie, un outil d’inférence automatique de modeles, nommé BoNesis, a été développé. Cet outil aborde
la modélisation logique comme un probleme de satisfiabilité. J’ai participé a son développement et j’ai créé des
contraintes en Answer-Set Programming, présentées au chapitre 4, qui garantissent que seuls les réseaux booléens
compatibles avec les données biologiques en entrées sont inférés. Afin d’aider le processus de création de modeéles,
BoNesis (dont je détaille le principe au début du chapitre 5) permet de confronter un vaste ensemble de connais-
sances sur les interactions, tels que ceux disponibles dans les bases de données d’interactions biologiques, avec
une combinaison d’observations expérimentales de différentes natures. Loutil étend ainsi I'inférence de modeles
a des comportements qui n’étaient pas abordables jusqu’a présent, tout en explorant 'espace des modeles pour
garantir 'inférence de toutes les solutions. BoNesis recouvre de ce fait les méthodes d’inférence abordant les états
stables et les trajectoires tout en permettant la modélisation de comportements biologiques plus complexes. De plus,
il passe a I'’échelle des grands réseaux d’interactions tout en proposant une méthodologie pour centrer le modeéle
sur les composants d’intérét étant donné les données expérimentales fournies. Enfin, en permettant I'obtention de
I'ensemble des modeéles possibles (ou d’'un sous-ensemble diversifié de ces modeles), il aide la mise en évidence

des interactions sur lesquelles repose le comportement observé, analyse cruciale dans le contexte des réseaux
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d’interactions biologiques compte tenu de leur grande complexité.

Ma derniere contribution a été de tester et montrer I'applicabilité de I'inférence de modéles avec BoNesis. Dans
le chapitre 5, je présente deux applications auxquelles jai participé, réalisées sur des données réelles qui ont
permis d’extraire les interactions d’intérét parmi un ensemble de connaissances afin de modéliser le comportement
biologique observé. Des données sur des cellules cancéreuses, prévues au commencement de la thése, n'ont
finalement pas pu étre obtenues ; leur production ayant été contrariée par des contraintes souvent liées a ce type de
projets d’expérimentation. Cela n’a cependant eu d'impact ni sur la prise en compte de I'enjeu de la modélisation
de processus cancéreux lors du développement de la méthode, ni sur I'applicabilité de la méthode a ce type de
problématique. La premiére application aborde en effet directement ce second point avec une problématique de
modélisation en cancérologie. Elle a été réalisée en reprenant les données utilisées pour un précédent modele,
sur le déclenchement de l'invasion et de la migration de cellules cancéreuses du poumon. Lobjectif a été de
montrer ce qu’apporte la prise en compte d’un ensemble de modeles lors de la réalisation de prédictions. Pour la
seconde application, j'ai utilisé des mesures expérimentales collectées sur des cellules en différenciation. Lobjectif a
été de montrer la méthodologie permettant, grace a BoNesis, de modéliser des transitions cellulaires complexes.
Lapplicabilité montrée ici ne se limite pas a la biologie du développement mais s’étend également tout particulierement
a des problématiques de recherche en cancérologie. En effet, non seulement les données prises en compte pour cette
application sont de la méme nature que celles initialement prévues sur les cellules cancéreuses, mais I'application
cible également le processus de différenciation cellulaire. J'illustre ainsi I'inférence de modeles pouvant aider a

analyser la régulation des décisions cellulaires, que cette différenciation soit saine ou qu’elle méne a une pathologie.
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Chapitre 2

Formalisme de la modélisation : le réseau

booléen
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Un comportement biologique est le résultat de I'interaction de composants biologiques. Dans le but de comprendre
de quelle fagon les interactions s’organisent pour réguler un comportement, les réseaux booléens sont largement
adoptés comme modéeles dynamiques de réseaux de régulation. Ce formalisme correspond a la granularité des
connaissances actuelles en biologie, mais il a également des propriétés dynamiques particulierement adaptées pour

représenter une grande diversité de comportements biologiques.

D’une part, un réseau booléen est adapté a I'échelle et a la précision des observations sur les interactions
moléculaires. En effet, grace aux différentes techniques d’observations, on recueille des informations sur des
composants biologiques fonctionnels telles que les génes, leurs transcrits ou encore les protéines. On observe
également des ensembles de caracteres identifiant le type des cellules observées ainsi que leur comportement
(par exemple : en prolifération, en différenciation, en apoptose...). Enfin, peuvent s’ajouter des informations sur les
conditions environnementales telles que d’éventuelles perturbations du milieu de vie des cellules ou des perturbations
des cellules elles-mémes (par exemple : milieu en anaérobie, ajout d’'un médicament, dommage ADN...). Bien que
ces informations soient majoritairement quantitatives, leur niveau de précision rend pertinent de les analyser au
travers d’une interprétation biologique qui correspond a une indication de présence, d’expression ou d’'activité
du composant observé via une mesure de signal ou un comptage. Les observations sont de ce fait ramenées
a des valeurs booléennes décrivant différents couples d’états selon la nature du composant et de I'observation :

absent/présent, inhibé/exprimé ou encore inactif/actif.

D’autre part, bien que gros grain, un réseau booléen est un formalisme qui intéresse les modélisateurs pour
ses propriétés dynamiques. Des comportements variés peuvent étre interprétés par des propriétés au sein de la
dynamique d’un réseau booléen, y compris des comportements complexes tels que ceux observés lors du suivi de

I'évolution des états des composants biologiques au cours de la différenciation cellulaire.

Dans ce chapitre, je vais définir ce qu’est un réseau booléen, indiquer comment calculer la dynamique d’'un

réseau booléen et quelles sont les propriétés dynamiques que ce formalisme peut produire.

2.1 La structure du réseau

2.1.1 Formule booléenne

La condition d’activation d’'un composant est exprimée sous la forme d’une formule booléenne construite a partir
des connecteurs logiques "et” (A), "ou” (V) et "non" (—) et de variables booléennes pouvant étre évaluées a 1 ou 0.
Ainsi, a, —b, a A —b ou encore a V —b sont des exemples de formules booléennes. Si les valeurs de toutes les variables

booléennes sont données, une unique valeur booléenne peut étre déterminée pour la formule booléenne.
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La formule booléenne peut étre exprimée sous forme normale conjonctive (CNF) qui est une conjonction de
clauses disjonctives, une clause disjonctive étant alors une disjonction de variables booléennes ou de leur négation,
et la forme normale disjonctive (DNF) qui est une disjonction de clauses conjonctives, une clause conjonctive étant
une conjonction de variables booléennes ou de leur négation. Toute formule écrite dans une forme normale peut étre
traduite dans I'autre forme normale. Ainsi, la formule (a VV —b) A ¢ est sous forme normale conjonctive et correspond a
la formule (a A ¢) V (—b A ¢) sous forme normale disjonctive. Une DNF (resp. CNF) est minimale s'’il n’est pas possible

de la simplifier en une DNF (resp. CNF) équivalente de taille plus petite.

Dans le contexte biologique, la formule booléenne associée a un composant représente les coopérations et
compétitions entre composants pour l'influencer. Formellement, le réseau d’interactions biologiques est modélisé
sous la forme d’un réseau booléen composé de fonctions booléennes locales. Chaque fonction locale f; associée a
un composant 4 est une formule booléenne qui indique la condition nécessaire et suffisante pour déterminer 'état de

ce composant i en fonction de I'état d’autres composants du réseau.

2.1.2 Réseau booléen

Définition 2.1.1 (Réseau booléen (RB)).
Un réseau booléen de dimension n est une fonction f : B™ — B™ avec B = {0, 1}. Cette fonction est composée de n

fonctions booléennes locales f; : B* — B pouri € {1,...,n}. f; estla fonction locale du i¢ composant.

FIGURE 2.1 — Exemple de réseau booléen f de dimension 4

Exemple La figure 2.1 montre un exemple de réseau booléen de dimension 4, c’est-a-dire constitué de 4

fonctions locales, chacune associée a un composant du réseau.

La fonction locale associée au 1er composant est déterminée par la négation de la valeur associée au 4éme
composant. Ainsi, f1(z) est déterminé a 1 si seulement si, en entrée, le vecteur de valeurs booléennes contient la
valeur 0 en 4éme position quelles que soient les autres valeurs dans le vecteur (en symbolisant par « une valeur non

déterminée 0 ou 1, pour tout vecteur z = **x0 on a fi(z) = 1).

La présence du connecteur logique A ("et") entre les variables booléennes de la seconde fonction locale implique
gu’elles doivent toutes étre a 1 pour que la condition soit respectée. Ainsi, f>(x) est déterminé a 1 si et seulement si
a la fois les composants 1 et 3 sont a I'état 0 et le composant 4 a I'état 1 (0001 et 0101 sont donc les deux vecteurs

pour lesquels fa(z) = 1).
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2.1.3 Configuration d’un réseau booléen

Une configuration au sein d’'un réseau booléen est un vecteur associant a chaqgue composant du réseau booléen

une valeur décrivant son état.

Les sémantiques classiques, introduites en sections 2.2.1 et 2.2.2, considérent deux valeurs possibles d’états
pour les composants : 0 et 1. Une configuration au sein d’un réseau booléen désigne de ce fait usuellement un

vecteur de valeurs booléennes dont la taille est égale a la dimension du réseau booléen.

Définition 2.1.2 (Configuration). Etant donné un réseau booléen f de dimension n, un vecteur de valeurs = € B"

est appelé une configuration de f.

La sémantique Most Permissive, introduite en section 2.2.3, considére deux états dit dynamiques (. et \) en
plus des états booléens. Je nomme de ce fait configuration dynamique un vecteur pouvant inclure ces quatre valeurs

d’états.

Définition 2.1.3 (Configuration MP). Etant donné un réseau booléen f de dimension n, un vecteur de valeurs

X e P avecP = {0, 7\, 1} est appelé une configuration MP de f.
Notation Lensemble des composants qui différent entre deux configurations = et y est noté A(z,y) = {i € [1,n] |
Exemple En considérant un réseau booléen f de dimension 4 tel que celui présenté en figure 2.1, les vecteurs

0000 et 0101 sont deux exemples de configurations et A(0000,0101) = {2,4}. Le vecteur 0 ,/” 01 est un exemple de

configuration MP.

On dit qu’une configuration x est associée a une configuration MP m si 'ensemble des composants ayant un état

booléen (0 ou 1) dans m ont un état identique dans x.

Définition 2.1.4 (configuration associée a une configuration MP). Etant donné un réseau booléen f de dimension
n, une configuration x est dite associée a une configuration MP m = (mq,...,m,) Si et seulement si pour tout
composanti € {1,...,n}, m; € {0,1} = z; = m,. La fonction ~ : P* — 2B" associe a toute configuration MP m < P"

I'ensemble des configurations qui lui sont associées : v(m) = {x € B"|Vi € {1,...,n},x; € B= x; = m;}.

Exemple 00 et 01 sont les configurations associées a la configuration MP 0 *, donc (0 %) = {00,01}.

~(1 7 0) = 100,110 et v( "\, ) = BS.

2.1.4 Graphe d’interactions d’un réseau booléen

Etant donné que la fonction locale de chaque composant dépend typiquement d’un petit sous-ensemble de

composants, il est possible de représenter les dépendances entre composants au sein d’'un réseau booléen par un
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graphe d’interactions de ce réseau booléen tel que précédemment introduit en section 1.2.1.1 et illustré par la figure

2.2.

FIGURE 2.2 — Graphe d’interactions de f défini en fig.2.1

Les nceuds représentent les composants. Un arc positif (respectivement négatif) du nceud j vers le noeud i est
défini s’il y a des configurations pour lesquelles la seule augmentation de la valeur du composant j augmente (resp.

diminue) la valeur du composant i.

Définition 2.1.5 (Graphe d’interactions - GI).
Etant donné un réseau booléen f de dimensionn, son graphe d'interactions G(f) est un graphe orienté ({1, ...,n}, E,, E_)
avec E., (resp. E_) I'ensemble des arcs positifs (resp. négatifs) tels que (j,i) € E. (resp. (j,i) € E_) si et seulement

si3x,y € B™ tels que A(x,y) = {j}, z; <vyj, et fi(x) < fi(y) (resp. fi(x) > fi(y))

Remarque |l est important de noter que des réseaux booléens différents peuvent avoir le méme graphe
d’interactions. Ainsi le réseau booléen & de dimension 4 qui ne differe du réseau booléen f défini en figure 2.1 que
par sa 2¢ fonction locale avec hy(x) = (—x1 A —x3) V x4, partage le méme graphe d’interactions que celui de f

présenté en figure 2.2.

2.1.5 Reéseau booléen localement monotone

Pour la création de modeles de réseaux d’interactions biologiques, nous nous intéressons uniquement aux
réseaux booléens localement monotones. Dans un réseau booléen localement monotone si un composant ¢ dépend
d’'un composant j, alors la fonction locale f; (sous forme normale minimale) dépend toujours positivement ou toujours
négativement de j. Au sein de la formule booléenne de la fonction locale, cela signifie qu’il ne peut pas y avoir deux
variables booléennes représentant un méme composant a la fois avec et sans négation. La figure 2.1 est un exemple
de RB localement monotone avec n = 4 : aucune variable n’apparait deux fois au sein d’'une formule booléenne, une
fois associée a une négation et une fois sans négation. Ca signifie également qu’au sein du graphe d’interactions
(Gl) du réseau booléen introduit en section 2.1.4, étant donné deux sommets z et y, il ne peut pas y avoir deux arcs

de signes différents de = vers y a I'image du Gl représenté en figure 2.2.

Définition 2.1.6 (Réseau booléen localement monotone).
Un réseau booléen f = f1, ..., f,, estditlocalement monotone si et seulement si, étant donné G(f) = ({1,...,n}, B4, E_)

son graphe d'interaction, Ey N E_ = ().
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En pratique la grande majorité des réseaux booléens modélisant des réseaux biologiques sont localement
monotones car une hypothése de modélisation est que la non-monotonie vient d’'une compression du réseau,
lorsqu’on ne fait pas apparaitre certains complexes par exemple. Ainsi une fonction locale non monotone telle
que fi(xz) = (—z2 A z3) V (z2 A —z3) cache souvent un complexe zs43 qui inhibe le composant 1 alors que les
formes indépendantes des composants 2 et 3 activent le composant 1. Considérer uniquement les réseaux booléens
localement monotones permet de ne pas augmenter la complexité des propriétés a aborder pour la modélisation
et apparait raisonnable étant donné le niveau de détail des réseaux d’interactions de genes tels qu’étudiés pour la

modélisation de différenciations cellulaires.

2.1.6 Mutation au sein d’un réseau booléen

Un réseau booléen peut étre soumis a des perturbations permanentes de ses composants, appelées mutations.
Ces mutations peuvent étre un gain de fonction (GoF ; activité forcée du composant) ou une perte de fonction (LoF;

inactivité forcée du composant).

Définition 2.1.7 (Réseau booléen muté).

Une mutation est un couple (i,v) ou i est un composant du RB et v € B est sa valeur forcée. On considére un RB f
de dimension n et un ensemble de mutations M tel que pour touti € {1,...,n}, il n’existe pas {(i,0), (i,1)} € M.
Nous notons par f /M le RB muté ou, pour tout composanti € {1,...,n} etVz € B, (f/M);(z) = v si (i,v) € M, et
(f/M)i(z) = fi(x) sinon.

Exemple Lobservation d’un systéme biologique peut étre associée aux informations suivantes : une mutation
génétique inactive un géne 1 et une perturbation expérimentale pérennise I'activation d’'un géne 2. On cherchera

alors a représenter cette information par un réseau booléen muté avec M = {(1,0), (2,1)}.

2.2 Sémantiques

Un réseau booléen peut étre considéré comme un systéme dynamique discret lorsqu’il est associé a une
sémantique qui spécifie comment calculer I'évolution de I'état de ses composants et donc les transitions entre les
configurations. En effet, étant donné une configuration, la sémantique décrit comment calculer la (ou les) prochaine(s)
configuration(s) possible(s) en une transition, c’est-a-dire en un pas de temps du systéme. Pour cela, une sémantique
définit combien de composants du réseau sont mis a jour a chaque transition, ; elle peut imposer I'ordre dans lequel

ils sont mis a jour et décrire la fagon dont un composant change d’état.

Les sémantiques classiques, appelées synchrone et asynchrones, décrivent les composants selon deux états
booléens possibles. Elles différent entre elles par le nombre de composants mis a jour simultanément. La séman-

tique Most Permissive introduite en [Paulevé et al., 2020] differe d’'une sémantique classique en décomposant le
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changement d’état en deux temps, décrivant les composants selon quatre états possibles.

2.2.1 Sémantique synchrone

La sémantique la plus connue est la sémantique synchrone. A chaque pas de temps, la mise a jour simultanée

de I'ensemble des composants constitue une transition.

Définition 2.2.1 (Transition synchrone). Etant donné un réseau booléen f de dimension n avec la sémantique

synchrone s, Vx,y € B", il existe une transition de x vers y, notée x EN y, Si et seulement siz # y ety = f(x).
S

La sémantique synchrone est déterministe : il n’existe toujours qu’une seule configuration possible en un pas.
Elle apparait cependant peu réaliste pour modéliser des comportements biologiques qui impliquent par nature des

interactions se déroulant a des vitesses différentes.

2.2.2 Sémantiques asynchrones

Les sémantiques asynchrones (générale et pleinement asynchrone), ou seuls certains composants sont mis a jour
a chaque pas de temps, sont communément considérées comme plus réalistes biologiquement car elles capturent
différentes échelles temporelles dans les interactions. Ce sont des modes de mises & jour non déterministes ou
plusieurs configurations sont possibles selon les fonctions locales appliquées. On distingue deux sémantiques

asynchrones.

La sémantique asynchrone générale considére n’importe quel sous-ensemble de composants pour la mise a

jour a chaque pas de temps.

Définition 2.2.2 (Transition asynchrone générale). Etant donné un réseau booléen f de dimension n avec la

sémantique asynchrone générale g, Vx,y € B", x EN y Si et seulement sixz # y etVi € Ax,y),y; = fi(z).
)

La sémantique pleinement asynchrone (fully-asynchronous semantics) considére I'application d’une seule

fonction locale par pas de temps.

Définition 2.2.3 (Transition pleinement asynchrone). Etant donné un réseau booléen f de dimension n avec la

sémantique pleinement asynchrone a, Vx,y € B", x ER y si et seulement siJi € [1,n] : A(z,y) = {i} ety; = fi(x).

Il existe de nombreuses variantes aux sémantiques classiques précisant un ordre dans I'application des fonctions
locales ou des sous-ensembles de fonctions simultanées. Lensemble de ces sémantiques considérent des états
booléens et les évolutions d’états qu’elles calculent sont incluses dans les évolutions calculées par la sémantique
asynchrone générale. Pourtant, malgré sa grande utilisation pour la modélisation en biologie et bien qu’on pourrait
penser qu’en considérant une & une toutes les mises a jour possibles cela suffit a aborder tous les comportements

possibles, [Paulevé et al., 2020] a démontré que la sémantique asynchrone des réseaux booléens n’est pas une
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abstraction fidéle pour les systemes quantitatifs : elle passe a c6té de comportements biologiquement pertinents
en ne rendant pas compte de toutes les échelles temporelles et niveaux intermédiaires possibles. Pour pallier ce

probleme, [Paulevé et al., 2020] définit un nouveau mode de mise a jour appelé sémantique Most Permissive.

2.2.3 Sémantique Most Permissive

Il existe deux formulations équivalentes de la sémantique Most Permissive (MP). Je présente ci-dessous les deux
formulations car elles apportent des notions complémentaires pour la compréhension de cette dynamique et pour les
propriétés ensuite exploitées dans le cadre des travaux de these. La premiére formulation, la plus intuitive, introduit
la notion d’états dynamiques. La seconde, qui clarifie que la sémantiqgue MP n’est pas un réseau multivalué, introduit

la définition d’hypercube.

2.2.3.1 Formulation avec états dynamiques

La sémantique Most Permissive (MP) se distingue de la sémantique pleinement asynchrone en considérant deux
valeurs supplémentaires pour décrire I'état des composants : ~ pour croissant et \, pour décroissant, considérant
de ce fait 'ensemble de valeurs P = {0, ,\, 1}. Un composant décrit par I'un de ces états dit dynamiques peut
étre interprété au choix comme étant a 0 ou 1. Ces états dynamiques sont le résultat d’'un changement d’état des

composants décomposé en deux temps.

Dans un premier temps, le composant dont la fonction locale détermine un changement de valeur passe par un
état dynamique qui indique I'augmentation (") ou la diminution () de sa valeur. Un composant i de valeur 0 (resp.
1) obtiendra ainsi la valeur * (resp. \) si le calcul de sa fonction locale f; donne 1 (resp. 0). Lorsqu’'un composant
est dans un état dynamique, les autres composants du réseau peuvent arbitrairement I'évaluer a la valeur 0 ou 1.
Ce passage par une valeur ambigué permet de représenter I'absence d’information sur les seuils a atteindre pour
que l'interaction entre deux composants biologiques ait lieu. Par exemple, si un composant i est dans I'état *, un
composant j peut I'évaluer a 1 alors qu'un composant k peut I'évaluer a 0. Ceci permet de considérer implicitement

le fait que ¢ peut avoir différents seuils d’activation selon les composants du réseau.

Ce n’est que dans un second temps qu’un composant retrouve une valeur booléenne : un composant qui est

dans I'état  (resp. \) peut atteindre 1 (resp. 0).

Définition 2.2.4 (sémantique Most Permissive). Etant donné un réseau booléen f de dimension n. avec la sémantique
f

Most Permissive mp, Vx,y € P, x = y sietseulementsi3i c {1,...,n}: A(z,y) = {i} et
mp
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Sosizi A1ANTzeq(z): fi(z) =1

1 si Z; :/

Yi = ou ~(x) est défini en 2.1.4.
N Sizi #A0ANTzey(z): fi(z) =0

0 Si T Z\

2.2.3.2 Formulation avec hypercubes

Lajout des états dynamiques * et \, pourrait suggérer que la sémantique MP est proche d’un réseau multivalué
avec 4 valeurs. Mais contrairement aux réseaux multivalués, les états P ne sont pas totalement ordonnés par les
transitions autorisées par la sémantique. Il existe une définition équivalente de la sémantique MP qui ne repose
pas sur ces états dynamiques mais sur le calcul d’hypercubes clos par f. Un hypercube dans B™ a un ensemble de

composants fixés a une valeur booléenne et les autres laissés libres (notés avec x).

Définition 2.2.5 (Hypercube).
Un hypercube h de dimension n est un vecteur dans (B U {x})™. Lensemble de ses configurations associées est noté

ch)={z e B"|Vie{l,...,n} h; #* = x; = h;}.

Etant donné deux hypercubes h,h' € (BU {x})", h est plus petit que h' si et seulement si c(h) C ¢(h’), ou de maniére
équivalente, Vi € {1,...,n}, hl # x = h; = h. Un hypercube est minimal s’il n’existe pas d’hypercube différent plus

petit que lui.

Exemple Le vecteur h = 01x est un exemple d’hypercube de dimension 3, avec pour ensemble de configurations

associées c¢(h) = {010,011}. Etant donné &’ = 0 * *, h est plus petit que 7’

On dit qu’un hypercube h € (BU {x})™ est clos par f : B™ — B"™ si pour toute configuration = € c(h), f(x) € ¢(h).
Un hypercube h clos par f, que nous appelons également trap space, est minimal si et seulement si c’est le plus

petit hypercube clos par f contenant x pour tout « € ¢(h).

Exemple Considérons I'nypercube 01x ainsi que le réseau booléen f : B> — B3 suivant :
fi(z) = —z2
fa(x) = -2y
f3(x) = —x1 Ao

Tel que représenté sur la figure 2.3 :
e 01« est clos par f, avec ¢(01x) = {010,011}. En effet, f(010) = {011} et f(011) = {011}, donc pour toute
configuration = € ¢(01x), f(z) € c(01x).

e 01x est le plus petit hypercube clos par f contenant 010.
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e 01k n’est pas le plus petit hypercube clos par f contenant 011, puisque c’est 011 lui-méme.

(011} 111 (011} 111

FIGURE 2.3 — lllustration des plus petits hypercubes contenant 010 (a gauche) et 011 (a droite) pour le réseau booléen
f de dimension 3 avec fi(x) = —xa, fa(x) = -z, f3(x) = —x1 A x2. Les configurations appartenant aux hypercubes
sont indiquées en gras. Celles vérifiant la propriété d’atteignabilité en sémantique MP sont encadrées.

La définition d’hypercube clos est généralisée afin de n’'imposer la cléture que pour un sous-ensemble de

composants K C {1,...,n}:

Définition 2.2.6 (Hypercube K-clos, aussi appelé trap space contraint sur K).
Etant donné K C {1,...,n}, un hypercube h € (B U {x})" est K -clos par f si pour toute configuration = € ¢(h), pour

tfout composanti € K, h; € {x, fi(z)}.

Remarque : Un hypercube h est clos par f si et seulement si h est{1,...,n}-clos par f.

Exemple Considérons I'hypercube h = 10 et le réseau booléen f défini a 'exemple précédent. Tel que représenté

sur la figure 2.4 :

e 1x0 est le plus petit hypercube {2, 3}-clos par f contenant 110. En effet, d’'une part ¢’est bien un hypercube
{2, 3}-clos par f puisque, concernant h3 = 0 et étant donné ¢(1 *x 0) = {100, 110}, f5(100) = f3(110) = 0. Et
d’autre part, il est bien le plus petit {2, 3}-clos par f a contenir 110 puisque, concernant hy = x*, f5(110) =0
donc 110 n’est pas un hypercube {2, 3}-clos.

e 1x0n'estpas clos par f (c’est-a-dire {1, 2, 3}-clos) puisque f1(110) = 0 et que 010 ¢ ¢(1 % 0).

e 1«0 n’est pas le plus petit hypercube {2, 3}-clos par f contenant 100. En effet, 100 est lui-méme un hypercube

{2,3}-clos par f et ¢(100) C ¢(1 x 0). Remarque : 100 est également clos par f (c’est-a-dire {1, 2, 3}-clos).

011 —— 111

FIGURE 2.4 — lllustration des plus petits hypercubes {2, 3}-clos contenant 110 (a gauche) et 100 (a droite) pour le
réseau booléen f de dimension 3 avec fi(z) = —xo, fo(x) = -1, f3(x) = —x1 A z2. Les configurations appartenant
aux hypercubes sont indiquées en gras. Celles vérifiant la propriété d'atteignabilité en sémantique MP sont encadrées.
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Partant d’'une configuration z, la sémantique MP peut étre définie via le calcul des plus petits hypercubes
contenant x et qui sont K-clos par f, pour tout ensemble K, de la fagon suivante :

e 7z est 'unique hypercube (-clos par f contenant z.

e Le changement d’état d’'un composant i € {1,...,n} vers 7 ou \, produit une configuration =’ ou ~(z’)
correspond a I'hypercube h € (B U {x})™ avec h;, = x et, pour tout autre composant j € {1,...,n} tel que
J #1, hj = ;. Par conséquent, h est le plus petit hypercube {i}-clos par f et contenant x.

e En considérant uniquement les changements d’états vers * ou »\, la sémantique agrandit progressivement
I’hypercube selon les composants modifiés. Sont ainsi construits les plus petits hypercubes K-clos par f et
contenant z, pour tout K C {1,...,n}.

Avec la sémantique MP, le changement d’état pour un composant depuis un état dynamique (* ou ) vers un
état booléen est sans condition et est seulement déterminé par I'état dynamique dans lequel il se trouve : 1 depuis
, 0 depuis \,. Par conséquent, en partant d’'une configuration (booléenne), un composant peut étre dans I'état
 seulement s’il y avait précédemment une configuration dynamique =’ € P™ telle qu’il existe une configuration

z € y(«') pour laquelle f;(z) =1 (resp. \si fi(z) = 0).

Ainsi, avec la sémantique MP, une configuration y € B™ est atteinte depuis x € B™ si et seulement s’il existe un
ensemble de composants K C {1,...,n} tel que le plus petit hypercube h € (BU {x})™ K-clos par f et contenant =

vérifie les deux conditions suivantes :
1. h contient y,

2. pour tout composant i € K, il existe une configuration z dans h telle que f;(z) = y;.

2.2.3.3 Apports de la sémantique MP

Afin de pallier le fait que les réseaux booléens associés aux sémantiques classiques ne permettent pas de
capturer tous les comportements du systéme quantitatif modélisé, plusieurs cadres de modélisation introduisent une
granularité plus fine. Il existe par exemple les réseaux multivalués ou les composants peuvent prendre plus que deux
valeurs logiques, mais également les fuzzy logic qui étendent les modeles logiques au domaine continu ainsi que les
équations différentielles ordinaires ou les valeurs des composants sont des réels non négatifs qui varient le long
d’'un temps continu. Mais pour étre spécifiés, ces systemes requierent des informations qui sont rarement connues
lorsqu’il s’agit de modéliser un systéme biologique, telles que les seuils d’activation ou la cinétique des réactions. La
sémantique Most Permissive étend les possibilités de modélisation sous la forme de réseau booléen, en conservant
I'avantage de la nature gros-grain de ce formalisme sans requérir de formuler des hypothéses non étayées par les

connaissances sur le systeme biologique modélisé.

Il est en effet démontré dans [Paulevé et al., 2020] qu’elle offre la garantie de pouvoir reproduire avec un réseau

booléen tous les comportements réalisables par n'importe quel cadre de modélisation plus fin, tel que ceux cités
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précédemment. Cela signifie que si un changement d’état est impossible avec la sémantique Most Permissive, il
n’existe pas de modeéle qualitatif ou quantitatif plus précis (issu d’un raffinement du RB) qui est capable de réaliser
ce changement d’état. |l a également été montré que s’il existe un changement d’état possible, alors il existe un
raffinement multivalué du réseau booléen qui reproduit I'équivalent multivalué de ce changement d’état au sein d’'une

trajectoire asynchrone.

La sémantique Most Permissive offre un autre avantage majeur levant une limite importante pour les applications
en biologie des systemes : sa moindre complexité pour décider I'existence de propriétés dynamiques élémentaires

par rapport aux sémantiques classiques, comme nous le mentionnerons dans la section 2.3.5.

2.3 Propriétés dynamiques

Pour la suite du manuscrit, nous allons nous focaliser sur deux propriétés dynamiques principales des réseaux
booléens : I'atteignabilité qui se rapporte a la possibilité pour une configuration d’évoluer en une autre configuration, et
des comportements de stabilité qui se rapportent a une ou plusieurs configurations stables dans les comportements

limites du systéme ou a un sous-ensemble de composants aux valeurs stables au sein d’'un espace de la dynamique.

2.3.1 Atteignabilité

Définition 2.3.1 (configuration atteignable). Etant donné un réseau booléen f avec une sémantique o et deux
configurations ou configurations MP x et y, on dit que y est atteignable depuis x si et seulement si x RN y ou RN

est la fermeture transitive et réflexive de i> .
o

Notation Lensemble des configurations atteignables & partir d’une configuration = est noté p/(z) = {y € B" |

(e

Exemple Etant donné le réseau booléen f défini en figure 2.1, 'ensemble des configurations atteignables depuis
0000 sont p/ (0000) = {1000, 0000,0010,0001,1010,0011,0101}. La configuration initiale 0000 fait partie de I'ensemble

des configurations atteignables puisqu’on considére la fermeture transitive mais également réflexive de ENy
o

Les atteignabilités entre configurations d’'un réseau booléen soumis a une sémantique donnée peuvent étre
représentées sous la forme d’un graphe de transitions dont les sommets sont les configurations et les arcs sont les
transitions. Le graphe de transitions du réseau booléen f en figure 2.1 avec la sémantique asynchrone est représenté

en figure 2.5.

Définition 2.3.2 (Graphe de transitions). Etant donné un réseau booléen f de dimension n avec une sémantique
o, le graphe de transitions a pour sommets toutes les configurations possibles de taille n et pour arcs toutes les

transitions % entre configurations.
[eg
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FIGURE 2.5 — Graphe de transition du réseau booléen f défini en fig.2.1 en sémantique pleinement asynchrone.

2.3.2 Trajectoire

Une trajectoire au sein de la dynamique d’un réseau booléen est une séquence finie de configurations telles

qu’on passe de 'une a l'autre par I'application d’'une seule transition.

Définition 2.3.3 (Trajectoire). Etant donné un réseau booléen f avec une sémantique o, une séquence finie de
configurations T} = (ci,ca, ..., c) est appelée trajectoire dans f selon o si et seulement si pour tout k € [1,1 — 1],
CL £> Cl+1-

Exemple Etant donné le RB f présenté en figure 2.1, la séquence de configurations 1101, 1001 puis 0001 est

une trajectoire au sein de la dynamique du réseau booléen f défini en figure 2.1 avec la sémantique pleinement

asynchrone, visible sur le graphe des transitions en figure 2.5.

2.3.3 Attracteur

Les comportements limites d’'un réseau booléen sont communément caractérisés par ce qu’'on appelle les

attracteurs. lls correspondent aux plus petits ensembles de configurations clos par la relation d’atteignabilité.

Définition 2.3.4 (Attracteur : point fixe et attracteur cyclique). Etant donné un réseau booléen f de dimension n
avec une sémantique o, un ensemble A non-vide de configurations est un attracteur de f avec o si et seulement
siVx € A, pl(x) = A. Un attracteur constitué d’une seule configuration est appelé un point fixe du réseau booléen

(f (z) = x), il est sinon qualifié d’attracteur cyclique.

Remarque Au regard du graphe de transitions, les attracteurs correspondent aux composantes fortement connexes

terminales du graphe ; points fixes si elles ne contiennent qu’un seul sommet, attracteurs cycliques sinon.
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Exemple de point fixe Avec le réseau booléen f en sémantique pleinement asynchrone dont le graphe de
transitions est présenté en figure 2.5, la configuration 1010 est un attracteur de type point fixe. En effet, quelle que

soit la fonction locale considérée, f(1010) = 1010. Le sont également les configurations 0011 et 0101.

Exemple d’attracteur cyclique Dans le réseau booléen g de dimension 2 avec g1 (z) = —x1 A—xq et go(z) = z1 Axa,

le graphe de transitions en sémantique pleinement asynchrone est le suivant : C

Les configurations 00 et 10 constituent un attracteur cyclique puisque p;a(OO) = p;a(IO) = {00, 10}.

Il est important de noter que si une sémantique est non déterministe, il est possible d’atteindre plusieurs attracteurs
a partir d’une configuration. C’est le cas par exemple au sein de la dynamique du réseau booléen f dont le graphe
des transitions est présenté en figure 2.5 : & partir de la configuration 1111 il est possible d’'atteindre les 3 points fixes
1010, 0011 et 0101. C’est grace a cette caractéristique importante des réseaux booléens que ces derniers peuvent

étre utilisés pour la modélisation des processus de différenciation cellulaire.

Notation Etant donné un attracteur A dans un réseau booléen f avec une sémantique o :

f
e © —* A désigne I'existence d’'un chemin de la configuration = vers une configuration appartenant a A;
o

f
o © »* A désigne I'absence de chemin de la configuration x vers une configuration appartenant a A.
g

2.3.4 Configuration confinée

La propriété de confinement au sein de la dynamique d’un réseau booléen permet de décrire 'impossibilité pour

un ou plusieurs composants de changer de valeur a partir d’une configuration.

Définition 2.3.5 (configuration confinée sur un ensemble de composants). On considére un réseau booléen f de
dimension n avec une sémantique o, une configuration x et un ensemble de composants I C {1,...,n}. Une

configuration = de f est confinée sur I si pour toute configuration atteignable x' € pl(z) etVi € I, x, = x;.

Remarques : Une configuration confinée n’appartient pas forcément a un attracteur puisque la dynamique peut
encore se dérouler, mais il garantit que 'ensemble des attracteurs atteignables ont les composants 7 a la méme

valeur. Si z est confinée sur I, toute configuration 2’ € pf(x) est aussi confinée sur I.

Exemple Dans le réseau booléen f avec la sémantique pleinement asynchrone dont le graphe de transitions est
présenté en figure 2.2, la configuration 2 = 1110 est confinée sur 'ensemble de composants I = {1,4} puisque toute
configuration atteignable z’ appartenant a pf(1110) = {1100,1000,1010} a 2}, = 1 = z; et 2, = 0 = x4. Lunique

attracteur accessible depuis = est 1010.Toute configuration appartenant & p/ (1110) est elle-méme confinée sur {1, 4}.
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2.3.5 Complexité

Lanalyse de la dynamique des réseaux booléens repose le plus souvent sur trois propriétés fondamentales : les
points fixes, caractérisant les configurations qui ne peuvent plus évoluer; I'atteignabilité, caractérisant I'existence
de trajectoires entre deux configurations données; et les attracteurs, généralisant les points fixes et caractérisant
les comportements limites du réseau. La complexité de ces propriétés pour la sémantique Most Permissive a été

démontrée dans [Paulevé et al., 2020].

En sémantiques synchrone, pleinement asynchrone et asynchrone, le probléme d’existence de point fixe est NP-
complet, et décider si y € pf(x) ou si z appartient & un attracteur sont tous deux des problémes PSPACE-complets
[Paulevé et al., 2020]. En pratique, le calcul exact des attracteurs des réseaux booléens avec une sémantique
classique passe difficilement a I'’échelle. Selon la structure du réseau et la sémantique choisie, il est limité a 50 ou
100 composants. Avec la sémantique Most Permissive, la complexité de I'analyse d’atteignabilité et d’appartenance
est considérablement réduite : décider si y € pﬁw(x) est en temps polynomial si f est localement monotone et
PNP sinon. Décider s'il existe un point fixe demeure NP-complet mais la décision d’appartenance a un attracteur
est réduit au plus & coNP pour les réseaux localement monotones et est dans coNP°NP dans le cas contraire
[Paulevé et al., 2020]. En pratique, cela rend possible I'analyse formelle de réseaux de dimension de plusieurs ordres
de grandeur supérieurs aux sémantiques classiques, analyse ainsi applicable pour la modélisation de processus
biologiques ou plusieurs milliers de composants sont considérés. Il est intéressant de relever les relations suivantes

entre sémantiques MP et pleinement asynchrone :

— x € B™ est un point fixe avec la sémantique MP si et seulement si c’est un point fixe avec la sémantique
pleinement asynchrone;

— y € B™ est atteignable depuis x € B™ avec la sémantique pleinement asynchrone seulement s’il est atteignable
avec la sémantique MP;

— le nombre d’attracteurs avec la sémantique MP est inférieur ou égal au nombre d’attracteurs avec la sémantique

pleinement asynchrone.

2.4 Exemple récapitulatif

La dynamique des réseaux booléens est utilisée pour modéliser de fagon gros grains la dynamique de systémes
biologiques, sans requérir de nombreux paramétres quantitatifs hors de portée des observations. Pour cette
modélisation, les sémantiques synchrone et asynchrone sont fréquemment utilisées mais elles ne constituent
pourtant pas une abstraction correcte des dynamiques quantitatives observées : elles aménent a prévoir des
transitions parasites tout en excluant des transitions qui sont en fait possibles si I'on tient compte que les seuils

d’activation peuvent différer d’'un composant a I'autre en biologie. C’est en cela que la prise en compte de la
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sémantique Most Permissive est importante dans la méthode d’inférence développée. Je vais illustrer les principales
définitions présentées dans ce chapitre ainsi que les différences de dynamique selon la sémantique considérée en
me basant sur le réseau booléen suivant :

fi(z) =1

fa(w) = 21

fa(x) = (mx1 Axg) Vs
Le graphe d’interactions de f est montré en figure 2.6. Notons que ce réseau booléen f est localement monotone :

aucun composant n’est en méme temps activateur et inhibiteur d’'un autre composant.

FIGURE 2.6 — Graphe d’interactions de f. Arc vert : activateur, arc rouge : inhibiteur.

Remarques sur ses propriétés dynamiques :

e Le réseau booléen posséde deux points fixes qui sont les configurations 110 et 111.

e En considérant la sémantique asynchrone, il existe une trajectoire entre 000 et 110 (000 —i;* 110). En effet, a
partir de 000, la seule transition possible est I'activation du premier composant, suivie a nouveau d’une unique
transition possible qui est I'activation du second composant : 000 % 100 é 110. Cette derniéere configuration
ne permet plus aucune transition. De ce fait, a partir de 000, I'activation du troisieme composant est impossible
(000 é* 111) et 110 est le seul attracteur atteignable.

e Par contre, en considérant la sémantique Most Permissive, il existe bien une trajectoire entre la configuration
000 et l'attracteur 111 (000 7—:1;; 111). Pour rappel, I'idée principale derriére la sémantique MP est de considérer
un état intermédiaire, dit dynamique, lors de I'activation (') ou la désactivation () d’'un composant. Ces
états dynamiques peuvent étre interprétés a 0 ou a 1. De ce fait dans I'exemple, lors de I'activation du premier
composant a partir de la configuration 000, on atteint 'hypercube * 00. Le second composant peut alors étre
activé puisque " peut étre interprété a 1, menant a " 0. Puis, le troisieme peut étre activé (") : le
premier composant peut en effet étre interprété a 0 et le second a 1. Cette trajectoire modélise la situation
biologique ou le premier composant n’est pas assez exprimé pour inhiber le troisieme, mais suffisamment
pour activer le second. A partir de ", 'ensemble des composants peuvent basculer & 1, et comme 111
est un point fixe, 'analyse en sémantique MP conclut que deux attracteurs sont atteignables depuis 000 :

{110} et {111}.
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Résumé du chapitre 2

Le réseau booléen constitue un cadre de modélisation adapté a la problématique de nombreuses applications
en biologie. Ce formalisme est non seulement adapté a la précision des observations, mais de nombreux et divers
comportements biologiques peuvent étre interprétés par des propriétés au sein de la dynamique d’un réseau booléen.
Dans ce chapitre, je donne la définition formelle d’un réseau booléen et je rappelle ses propriétés dynamiques
élémentaires.

Un réseau booléen associe a chague composant une fonction locale booléenne, qui prend en entrée un vecteur
booléen appelé configuration associant a chacun de ses composants un état booléen. Les influences entre les
composants d’'un réseau booléen peuvent étre résumées par un graphe d’interactions, ou chaque arc (positif
ou neégatif) indique l'influence (activatrice ou inhibitrice) d’'un composant sur un autre. Le graphe d’interactions
correspondant a un réseau booléen ne fournit aucune information sur les connecteurs logiques composant la
fonction associée a chaque composant, c’est pourquoi des réseaux booléens différents peuvent correspondre a
un méme graphe d’interactions. Je définis un réseau booléen muté comme un réseau booléen ou la valeur de
certains composants est forcée. Dans la suite de ce manuscrit, je considere seulement les réseaux booléens
localement monotones, c’est-a-dire ceux pour lesquels chaque fonction locale ne dépend jamais a la fois positivement
et négativement d'un méme composant. La sémantique d’un réseau booléen permet de calculer les transitions
possibles entre ses configurations, et ainsi I'évolution de I'état de ses composants au cours du temps. Je présente
dans ce chapitre différentes sémantiques. Sous la sémantique synchrone, la plus connue, une transition implique
I'application simultanée des fonctions locales de I'ensemble des composants du réseau booléen. Sous la sémantique
asynchrone générale, n'importe quel sous-ensemble de composants est considéré, sous-ensemble composé d’un
unique composant sous la sémantique pleinement asynchrone. La sémantique Most Permissive (MP) repose quant
a elle sur la notion d’hypercube. Un hypercube est un sous-espace ou un ensemble de composants sont fixés a
une certaine valeur et les autres composants sont libres. Je le définis dans le chapitre sous la forme d’un vecteur, a
'image d’'une configuration, a la différence qu’il peut contenir, en plus des valeurs booléennes, une valeur "libre" x.

Au sein de la dynamique des réseaux booléens, la problématique de modélisation abordée améne a se concentrer
sur deux propriétés dynamiques principales : d’une part I'atteignabilité (c’est-a-dire I'existence de trajectoires) entre
configurations et, d’autre part, I'existence d’attracteurs qui représentent les ensembles limites de configurations.
Dans mon travail de thése jai particuliérement considéré deux types de propriétés liées aux attracteurs : la propriété
de point fixe qui caractérise des configurations d’ou aucune transition n’est possible, et la propriété de confinement
qui permet de capturer les attracteurs dans lesquels un sous-ensemble de composants ne peut pas osciller.

La méthode d’inférence de modeéles présentée dans ce manuscrit considére la sémantique MP pour calculer
la dynamique des réseaux booléens inférés automatiquement. En effet, la complexité de I'analyse de propriétés
d’atteignabilité et d’attracteurs sous la sémantique MP rend abordable la modélisation de processus biologiques de

plusieurs milliers de composants.
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Chapitre 3

Cadre de modélisation de la

différenciation cellulaire
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La différenciation cellulaire, processus présenté en section 1.1.2 qui permet I'apparition de types différents de
cellules, est caractérisée biologiqguement par un ensemble de propriétés dynamiques. La différenciation englobe a
la fois le fait qu’une cellule change de type en accumulant progressivement des différences par rapport a son état
de départ, mais également le fait qu’une cellule mére se partage en deux cellules filles différentes I'une de 'autre.
La différenciation cellulaire est indispensable pour la formation d’'un organisme complexe, pour accompagner sa

croissance comme pour le renouvellement de tissus tout au long de la vie de I'organisme. Cependant, ce processus
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indispensable peut dévier et le risque est alors d’aboutir a des cellules dont les fonctions nuisent au bon fonction-
nement de I'organisme. On peut observer la modification d’un tissu (celui de I'épithélium bronchique par exemple
sous I'effet de traumatismes répétés tels que le tabac ou des infections) ou I'apparition de cellules cancéreuses qui

accumulent les anomalies et échappent aux voies de régulation normales pour envahir progressivement I'organisme.

Il'y a donc, au sein de la différenciation cellulaire, a la fois I'évolution graduelle d’un état, I'existence d’évolutions
différentes a partir d’'un méme état initial, et la possibilité d’atteindre des états stables ou les cellules cessent de
maturer. Afin de pouvoir synthétiser des réseaux booléens modéles de ces processus biologiques complexes, je
décris dans la premiére section de ce chapitre les propriétés caractéristiques des observations biologiques recueillies
sur ces processus et je définis la compatibilité d’'un réseau booléen avec chacune de ces propriétés. Lobjectif étant
d’'étre capable de modéliser des différenciations cellulaires, j’ai distingué trois propriétés majeures qui, combinées,

permettent de caractériser ces processus.

La définition de ce cadre formel permet de raisonner sur le besoin auguel doit répondre une méthode d’inférence
de réseaux booléens modélisant ces comportements complexes. Je termine le chapitre en présentant I'état de 'art
des méthodes d’inférence de réseaux booléens a partir de données biologiques, afin d’exposer quels sont les types
de propriétés dynamiques qu’elles abordent et ainsi quelle est la nature des comportements biologiques qui peuvent

étre modeélisés. Au regard de ces méthodes, je souligne I'apport de celle que je développe dans la thése.

3.1 Compatibilité entre réseau booléen et comportement biologique

Quelle que soit la technique de collecte des données, une observation d’un systéeme biologique est un ensemble
d’'informations en lien avec la situation observée. Une situation peut correspondre a une condition expérimentale,
un point de temps au sein d’'un suivi temporel, ou encore a une cellule au sein d’'une population cellulaire en
différenciation. Concrétement, une observation d’'un systéme biologique en différenciation peut contenir des états
d’expression de génes, le type de la cellule, ainsi que de potentielles perturbations permanentes telles que des
mutations, ou temporaires telles que I'administration de molécules chimiques. Bien que peu de données issues des
expérimentations soient booléennes par nature, une étape d’interprétation des données quantitatives telles que les
mesures d’expression de génes, aidée par des outils dédiés de binarisation, permet de déterminer I'état d’expression
ou d’inhibition des genes au sein des observations. Aprés cette étape d’interprétation des valeurs non booléennes,
I'ensemble des informations peut étre facilement présenté sous la forme d’'un ensemble de couples associant a un
composant une valeur booléenne. Cet ensemble de couples constitue une observation ou des composants d’un
systéme biologique sont associés a une valeur booléenne reflétant I'état observé de ces composants. A chaque
composant ne peut étre associée qu’une seule valeur, ainsi il est impossible qu’une observation indique a la fois

I'expression et la non-expression d’un gene.
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Définition 3.1.1 (Observation). On considére un systéme a n composants. Une observation o de k composants
avec 1 < k < n est un ensemble de k couples (i,v), avec i l'identifiant du composant observée et v € B sa valeur

observee, tel qu'il n’existe pas de composant i tel que {(i,0), (i,1)} C o.

3.1.1 Evolution cellulaire : liste d’observations

3.1.1.1 Information d’ordres entre les observations

Pour suivre I'évolution d’'un processus biologique, les observations sont ordonnées les unes par rapport aux
autres. Elles constituent ainsi une liste d’observations, soit parce qu’elles sont réalisées a différents points de temps
d’'une expérience, soit parce qu’un pseudo-temps a été estimé a partir d'observations a I'échelle de la cellule. La
figure 3.1 représente une liste de quatre observations, aprés binarisation, permettant de suivre I'évolution des états
de plusieurs composants d’un systéme. Pour rappel, une observation est un ensemble de couples {i,v} associant un
composant observé i a une valeur v tel que défini en 3.1.1. Au sein d’'une liste, ce ne sont pas forcément les mémes
composants qui sont observés dans les différentes observations successives et le nombre de composants observés
peut étre différents.

A) composant B) composant C) compaosant D) composant
n"1234 n“l1234 n"1234 n"l1234

11 — 110 —— 000 —— 011

FIGURE 3.1 — Exemple d'une liste d’observations binarisées

3.1.1.2 Compatibilité avec un réseau booléen

Pour toute cette partie, on considére un réseau booléen de taille fixée n et des observations portant sur un

nombre de composants compris entre 1 et n.

Linformation apportée en figure 3.1 sur des composants du systéme biologique ne présume pas de I'état des
composants non observés. De ce fait, une configuration est jugée compatible avec une observation expérimentale si

I'ensemble des couples composants-valeurs sont retrouvés au sein de la configuration.

Définition 3.1.2 (Configuration compatible avec une observation). Etant donné un réseau booléen de dimension n,

une configuration x € B™ est dite compatible avec une observation o si et seulement siV(i,v) € o, z; = v.

Par exemple, en considérant les observations présentées en figure 3.1, les configurations 1100 et 1101 sont
compatibles avec I'observation B mais ne sont pas compatibles avec I'observation A puisque la valeur attribuée
au composant 3 différe dans ce cas avec I'observation. La figure 3.3 illustre la compatibilité entre configurations et
observations en représentant le graphe de transition du réseau booléen de la figure 2.1 en sémantique pleinement

asynchrone. Y sont mises en évidence par une méme couleur les configurations compatibles avec les observations
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présentées en figure 3.2.

A) composant
n"1234

11

l

B) composant
n“1234

|

C) composant
n® fll 23 dlr

10 1

|

D) composant

n°1234
' Ui 1 FIGURE 3.3 — Graphe de transition du RB f défini en fig.2.1 en sémantique
pleinement asynchrone, avec coloration des configurations compatibles
FIGURE 3.2 — Exemple d’'une avec les observations de méme couleur présentées en fig.3.2 et mise en
liste d’observations gras des composants observés.

Trajectoire Afin de pouvoir définir la compatibilité d’'un réseau booléen avec une liste d’'observations, je définis
la notion de trajectoire compatible avec une liste d’'observations au sein d’'un réseau booléen. Une trajectoire est
compatible avec une liste d’'observations si, en respectant I'ordre de la liste, on peut trouver des configurations

compatibles avec les observations dans la trajectoire.

Définition 3.1.3 (Trajectoire compatible avec une liste d’observations). Etant donné un réseau booléen f avec une
sémantique o et une liste d’observations S = (o1, ..., 0,,), une trajectoire T} = (x1,...,;) est compatible avec
S si et seulement s’il existe iy, ... i, € {1,...,1} aveci; < iy < ... < i, tel que pour tout k € {1,...,m}, la

configuration x;, est compatible avec I'observation oy.

Remarque : au sein d’une trajectoire compatible avec une liste d’observations, une configuration peut étre compatible
avec plusieurs observations successives et plusieurs configurations peuvent étre compatibles avec une méme

observation.

Exemple Le réseau booléen pleinement asynchrone dont le graphe de transitions est présenté en figure 3.3 produit
une trajectoire 7.f = (1111, 1101,1001,1011,0011) compatible avec la liste d'observations S = (A, B, C, D) présentée
en figure 3.2. En effet il S’y trouve au moins une configuration compatible avec chaque observation, dans un ordre qui
respecte celui de la liste, par exemple : 7., est compatible avec S, 7./, est compatible avec S», 7./, est compatible

avec S; et 7./, est compatible avec S,.
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Interprétation de la représentativité de I'information |l est important de noter que la compatibilité d’un
réseau booléen avec une liste d’observations est soumise a I'interprétation qui est faite de la représentativité des
données par rapport au systeme observé, c’est-a-dire de la mesure dont les données collectées sont représentatives
de I'ensemble des comportements possibles au sein du systéme biologique observé. La figure 3.2 illustre ainsi le
besoin d’'interpréter la portée de la propriété d’atteignabilité entre observations d’'une méme liste puisque plusieurs
configurations sont compatibles avec une méme observation et que plusieurs trajectoires peuvent étre possibles
a partir d'une méme configuration. Or la seule liste d’'observations n’indique pas si I'état du systeme qui a permis
le comportement observé exclut ou non d’autres comportements possibles. Il existe de ce fait différents besoins
d’interprétation que je décris par la flexibilité de considérer la compatibilité avec ou sans une notion d’universalité des

propriétés recherchées au sein de la dynamique du réseau booléen.

Dans sa définition reposant sur I'hypothése de représentativité la plus faible, un réseau booléen est dit compatible

avec une liste d’observations s’il comprend une trajectoire compatible avec la liste d’'observations.

Définition 3.1.4 (réseau booléen compatible avec une liste d’observations). Un réseau booléen f selon la sémantique
o est dit compatible avec une liste d’observations S = (01,09, . ..,0.) Si et seulement s’il existe une configuration c;

compatible avec o, et une trajectoire T,/ commengant par c, telle que T,/ est compatible avec S.

Exemple Le réseau booléen pleinement asynchrone dont le graphe de transitions est présenté en figure 3.3
est compatible avec la liste d’'observations de la figure 3.2. En effet, depuis la configuration 1111 compatible
avec l'observation A, 7./ = (1111,1101,1001,1011,0011) est un exemple de trajectoire compatible avec la liste
d’observations. On aurait pu aussi choisir 7, = (1111, 1101, 1001, 1011) qui est la plus petite trajectoire compatible

possible, ou 7.7 = (1111,1101, 1001, 0001, 0011).

Lhypothese forte de la représentativité est décrite par I'ajout d’universalité sur la compatibilité. Un réseau booléen
est dit universellement compatible avec une liste d'observations s’il existe une configuration compatible avec I'état
initial & partir de laquelle toutes les trajectoires sont compatibles avec la liste d’observations ou sont le préfixe d’'une

trajectoire compatible.

Définition 3.1.5 (réseau booléen compatible universellement avec une liste d’'observations). Un réseau booléen
f selon la sémantique o est dit compatible universellement avec une liste d’observations S = (01,02, ...,0,,) Si et
seulement s’il existe une configuration ¢, compatible avec o, telle que pour toute trajectoire T,/ commengant par c;,

soit T,/ est compatible avec S, soit il existe une trajectoire T’ ’ﬁ qui prolonge T qui est compatible avec S.

Exemple Le réseau booléen pleinement asynchrone dont le graphe de transitions est présenté en figure 3.3 n’est
pas universellement compatible avec la liste d’observations de la figure 3.2. En effet, quelle que soit la configuration
¢1 compatible avec o4, il existe une trajectoire qui n’est ni compatible avec la liste d’observations ni préfixe d’'une

trajectoire compatible :

51



depuis 1111 : 1111 — 1110 — 1100 — 1000

depuis 0111 : 0111 — 0011

depuis 0110 : 0110 — 0100 — 0000

depuis 1110 : 1110 — 1010

3.1.2 Divergence d’évolution : bifurcation

3.1.2.1 Information de bifurcation entre listes d’observations

La différenciation cellulaire implique des phénoménes de bifurcation, c’est-a-dire des événements au cours
desquels une cellule mére se partage en deux cellules filles différentes 'une de l'autre. Leur différence est irréversible,
la maturation des cellules filles ne peut pas aboutir aux mémes spécialisations et elles ne peuvent pas revenir a
I'état de la cellule mére. Lorsqu’on observe un processus de différenciation cellulaire, les bifurcations impliquent que
I'ensemble des observations peut étre représenté sous une forme arborescente. La figure 3.4 illustre ainsi le suivi
d’une différenciation cellulaire avec 6 observations correspondant a différentes étapes de la différenciation. Y sont
observés les états de plusieurs composants qui ne sont pas nécessairement les mémes entre observations.

C) composant

1234
A) composant  B) composant 1 00 E) composant

Tz omipe o 11234
11 —— 110 D) composant '
\n==1234 /' 0101
F) composant
000 \n"l 234
011
FIGURE 3.4 — Graphe représentant I'évolution de données de différenciation. Létat exprimé (1) ou inhibé (0) de

plusieurs génes est observé a différentes étapes de la différenciation cellulaire. La racine de I'arbre correspond a
une cellule non différenciée, les feuilles correspondent aux cellules différenciées.

Une bifurcation implique un état initial que nous appelons point de bifurcation, a partir duquel il est possible

d’observer différentes évolutions que nous appelons voies de différenciation.

Définition 3.1.6 (point de bifurcation et voie de différenciation). On considére un ensemble O de listes d’observations.
Toute observation p pour laquelle il existe dans O deux listes d'observations s, et so ayant pour suffixes (p,p1, ..., pk)
et(p,py,...,p) telsque {p,p1,...,pe} N{p,p},....p;} = {p}, est appelée point de bifurcation de s, et s,, et chacun

des suffixes p1,...,p, etpl,...,p, est appelé voie de différenciation issue de p.

Exemple Sur la figure 3.4, on considére trois listes d’observations s; = (4,B,C), ss = (A,B,D,E) et s3 =
(A, B, D, F). Pour s1, so le point de bifurcation est 'observation B et les voies de différenciation sont (C) et (D, E).

Pour s, s3 le point de bifurcation est 'observation D et les voies de différenciations sont (E) et (F).
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Définition 3.1.7 (bifurcation associée a deux listes d’observations). Un ensemble de trois observations {p, 01,02}
est appelé une bifurcation associée a deux listes d’'observations s1, so Si et seulement si p est un point de bifurcation
de s et s, dont vy, vo Sont les deux voies de différenciation issues de p, et o1, 05 sont deux observations appartenant

respectivement a vy, vs.

Exemple Sur la figure 3.4, {B,C, E} est une bifurcation associée aux listes d’observations s; = (A, B,C) et
s2 = (A4, B, D, E), avec B point de bifurcation de s1, s, et avec 'observation E appartenant a la voie de différenciation
v = (D, E) et 'observation C appartenant a la voie de différenciation v = C. {B, E, F'} n’est pas une bifurcation
associée aux listes d’observations sy = (A, B, D, E) et s3 = (4, B, D, F') puisque B n’est pas un point de bifurcation

pour s1, sa.

3.1.2.2 Compatibilité avec un réseau booléen

A l'instar des listes d’observations, les seules données de bifurcation n’indiquent pas si I'état du systéme qui
a permis le comportement observé exclut ou non d’autres comportements possibles. |l existe de ce fait différents
besoins d’interprétation que je décris par la flexibilité de considérer la compatibilité avec ou sans une notion
d’'universalité de la propriété au sein de la dynamique du réseau booléen. Dans I'hypothése la plus faible, chaque
voie de différenciation méne vers au moins un état stable qui n’est pas atteignable depuis les autres voies de
différenciation. Dans I'hypothese la plus forte, chaque voie de différenciation méne uniqguement vers des états stables

non atteignables par les autres voies de différenciation.

Définition 3.1.8 (réseau booléen compatible avec une bifurcation). On considere un point de bifurcation p ainsi que
01 et o, deux observations appartenant & deux voies de différenciation différentes v, et v, issues de p. Etant donné
une configuration x compatible avec p et deux configurations d, et ds respectivement compatibles avec o, et oy, un
réseau booléen f avec une sémantique o est dit compatible avec la bifurcation {p, 01,02} associée aux voies v, et vy

f f f f
si et seulement si x —* dy etx —* ds et s'il existe des attracteurs a, etay de f avec o tels que di —* a1, do —* ao,
ag g [eg g

diy »* ag etdy »* ay.
(e o

Un réseau booléen a une compatibilité universelle si 'ensemble des attracteurs atteignables depuis d; et

I'ensemble des attracteurs atteignables depuis d; sont disjoints.

Définition 3.1.9 (réseau booléen compatible universellement avec une bifurcation). On considéere un point de
bifurcation p ainsi que o, et o, deux observations appartenant a deux voies de différenciation différentes v, et vy
issues de p. Etant donné une configuration = compatible avec p et deux configurations d, et d, respectivement
compatibles avec o, et oy, un réseau booléen f avec une sémantique o est dit compatible universellement avec la

L . . — S
bifurcation {p, 01,02} associée aux voies v, et v, si et seulement sixz —* d, etz —* ds, et pour tout attracteur a, et
o g

, o f f f f
as de f avec la sémantique o, sid; —* ay etds —* ay alors dy »* ag etds »* a;.
o ag g g
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Exemple Le réseau booléen f avec la sémantique pleinement asynchrone dont le graphe de transitions est
présenté en figure 3.6 est universellement compatible avec la bifurcation des observations B vers C et D présentées
en figure 3.5. Cette compatibilité est visible sur le graphe de transition en figure 3.6 : depuis la configuration 1101
compatible avec B, sont atteignables les configurations 1000 et 0001 respectivement compatibles avec C et D et
a partir desquelles les deux ensembles d’attracteurs atteignables, tous points fixes, sont bien disjoints : {{1010}}

depuis C et {{0011},{0101}} depuis D.

C) composant
e
A) composant  B) composant 1 00 E) composant

n“1z34 n°1234 °1234
11 —— /D]composant " OiflJll
N S
000 F) composant
N
011
FIGURE 3.5 — Exemple d’observations organisées
en un arbre de différenciation (déf. 3.1.21).

FIGURE 3.6 — Graphe de transitions du RB f défini en fig.2.1
en sémantique pleinement asynchrone, avec coloration des
configurations compatibles avec les observations de méme
couleur présentées en fig.3.4. Les points fixes ont un contour
en pointillés.

3.1.3 Stabilités cellulaires : marqueurs de stabilité partielle et totale

3.1.3.1 Information de stabilité associée a une observation

Le systéme qu’on observe peut avoir des composants qui n’évoluent pas, on parle alors de stabilité. Par exemple,
dans le processus de différenciation des cellules du sang, on sait que le géne MS4A1 est constamment exprimé
a partir du moment ou la cellule est un lymphocytes B. La stabilité est ainsi une information qui provient des
connaissances sur le contexte biologique et expérimental au moment de I'observation du systéme, par exemple
parce que c’est une caractéristique connue sur le type cellulaire observé tel qu'un marqueur cellulaire ou parce

qu’une perturbation expérimentale a été réalisée telle qu’une mutation.

Nous distinguons deux cas de figure d’informations de stabilités sur une observation. Suivant le contexte de
I'observation, on peut souhaiter décrire spécifiquement quels sont les composants qui n’évolueront plus au sein du
systeme, ou vouloir indiquer que c’est 'ensemble du systéme observé qui ne peut plus évoluer. Bien gu’intuitivement
peu réaliste a I'échelle du systéme biologique, le second cas peut étre considéré comme pertinent selon les données

a disposition et I'ensemble de composants considéré pour décrire le systéme, par exemple lorsqu’on se focalise sur

54



les composants régulateurs du phénomeéne biologique observé.

3.1.3.2 Compatibilité avec un réseau booléen

Afin de faciliter la définition de compatibilité avec des informations de stabilité sur une observation, jintroduis
un objet appelé marqueur de stabilité qui est I'association entre une observation et 'ensemble des composants du

systéme qui sont stables.

Définition 3.1.10 (Marqueur de stabilité). On considére un systeme a n composants. Un marqueur de stabilité
s = (o,I) est un couple associant une observation o C {1,...,n} x B & un ensemble I de composants tel que
I C{1,...,n}. Un marqueur de stabilité est appelé marqueur de stabilité partielle lorsque |I| < n et est appelé
marqueur de stabilité totale lorsque |I| = n. Par souci de simplicité, un marqueur de stabilité totale peut étre défini

par 'observation seule puisque 'ensemble I est alors forcément égal a {1,...,n}.

J’ai mis en lien I'information de stabilité avec la propriété de confinement au sein d’'un réseau booléen, confinement
défini en 2.3.5. Lorsque cette information s’étend a I'ensemble des composants du systéme biologique observé,
on est dans un cas particulier ou on considére la propriété de point fixe au sein d’un réseau booléen, un point
fixe correspondant & une configuration confinée sur 'ensemble des composants du systéme. A l'instar des listes
d’observations et des bifurcations, il existe différentes interprétations possibles de la représentativité de I'information
au regard du systéme observé. Suivant le contexte et les connaissances disponibles, on peut poser I'hypothése faible
que les états stables observés sont un apercu des états stables possibles, ou bien supposer qu'ils correspondent a
'ensemble des états stables du systéme. J’ai donc décliné en deux définitions la compatibilité d’'un réseau booléen
avec des marqueurs de stabilité totale, la définition de base dite existentielle considérant I'hypothese faible, la

définition dite universelle considérant I’hypothése forte.

o Définitions existentielles : Dans ce cadre, on considére I'existence du comportement voulu au sein de la

dynamique du réseau booléen, sans contraindre I'ensemble de cette dynamique.

Définition 3.1.11 (réseau booléen compatible avec un marqueur de stabilité). Un réseau booléen | est dit compatible
avec un marqueur de stabilité s = (o, I) si et seulement s'il existe une configuration = compatible avec 'observation o

qui est une configuration de f confinée sur I.

Exemple Le réseau booléen f avec la sémantique pleinement asynchrone dont le graphe de transitions est
présenté en figure 3.6 est compatible avec un marqueur de stabilité (partielle) s = {C, {1,4}} associant 'observation
C de la figure 3.5 a 'ensemble de composants I = {1, 4}. En effet, premiérement 1100 est compatible avec C, et
deuxiémement toute configuration atteignable depuis 1100, donc appartenant a pf (1100) = {1000, 1010}, posséde

des valeurs identiques a 1100 pour les 1¢" et 4° composants (de valeurs respectivement 1 et 0).

Bien que la définition de compatibilité couvre les marqueurs de stabilité partielle et totale, nous privilégions la
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définition suivante dans le cas particulier de la stabilité totale :

Définition 3.1.12 (réseau booléen compatible avec un marqueur de stabilité totale). Un réseau booléen f est dit
compatible avec un marqueur de stabilité totale o si et seulement s’il existe une configuration x compatible avec

l'observation o qui est un point fixe de f.

En application, nous sommes amenés a considérer des informations de stabilité concernant un ensemble
d’observations puisque différents états stables peuvent étre observés. C’est donc la compatibilité avec un ensemble

de marqueurs de stabilité qui sera considérée dans le cadre de la modélisation.

Définition 3.1.13 (réseau booléen compatible avec un ensemble de marqueurs de stabilité). Un réseau booléen f
est dit compatible avec un ensemble S de marqueurs de stabilité si et seulement si, pour toute stabilité s € S, f est

compatible avec s.

Exemple Le réseau booléen f avec la sémantique pleinement asynchrone dont le graphe de transitions est présenté
en figure 3.6 est compatible avec 'ensemble de marqueurs de stabilité totale S = {E, F'}, E et F correspondant aux
observations de la figure 3.5. En effet, les configurations 0101 et 0011 sont respectivement compatibles avec F et F.

f n’est pas compatible avec la stabilité étendue de S’ = {C, E, F'} car il n’existe pas de point fixe compatible avec C.

o Définitions universelles : Pour étendre les applications possibles, il est intéressant de considérer également
la possibilité d’imposer un comportement voulu dans tout ou partie de la dynamique du réseau booléen, en particulier
dans une partie atteignable depuis une observation donnée. Dans le cas de la stabilité, le souhait est alors non
seulement qu'’il existe une compatibilité du réseau booléen avec 'ensemble des marqueurs de stabilité indiquées,
mais également que tout attracteur du réseau booléen respecte au moins I'un des marqueurs de stabilité. Cette

propriété permet d’imposer que tous les attracteurs du réseau booléen sont des états stables observés.

Définition 3.1.14 (réseau booléen compatible universellement avec un ensemble de marqueurs de stabilité). Un
réseau booléen f est dit compatible universellement avec un ensemble S de marqueurs de stabilité si et seulement
si, pour toute stabilité s = (0,I) € S, f est compatible avec s et, pour tout attracteur a de f, il existe une configuration

z € a telle que x est une configuration confinée de f surI.
Dans le cas particulier de la stabilité totale, nous privilégions la définition suivante :

Définition 3.1.15 (réseau booléen compatible universellement avec un ensemble de marqueurs de stabilité totale).
Un réseau booléen f est dit compatible universellement avec un ensemble O de marqueurs de stabilité totale si et
seulement si pour toute observation o € O il existe une configuration x compatible avec o qui est un point fixe et,

pour tout =’ point fixe de f, x' est compatible avec une observation o’ € O.

Exemple Le réseau booléen f avecla sémantique pleinement asynchrone dont le graphe de transitions est présenté

en figure 3.6 n’est pas universellement compatible avec 'ensemble de marqueurs de stabilité totale O = {E, F'}
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puisqu’il existe un point fixe, a savoir 1010 qui n’est compatible ni avec I'observation E, ni avec 'observation F'. Ceci

est vrai également en considérant 'ensemble O’ = {C, E, F'} : 1010 n’est pas non plus compatible avec C.

On peut souhaiter considérer l'universalité de la compatibilité uniquement sur une sous-partie de la dynamique

d’'un réseau booléen : la sous-partie atteignable depuis une observation donnée.

Définition 3.1.16 (réseau booléen compatible universellement avec un ensemble de marqueurs de stabilité attei-
gnables depuis une observation donnée). On considére un réseau booléen f de dimension n avec une sémantique
o, une observation o et x une configuration compatible avec o, ainsi qu’un ensemble S de marqueurs de stabilité qui
contient uniquement des observations atteignables depuis o. f est dit compatible universellement avec un ensemble
S de marqueurs de stabilité atteignables depuis o si et seulement si, premiérement, pour tout marqueur de stabilité

f
s = (o, 1) € S, il existe une configuration =’ compatible avec o' telle que x —* =’ et f est compatible avec s et,

" S o . ,
deuxiemement, pour tout attracteur a de f tel que o —* a, il existe une configuration x” € a et un marqueur de
[ed

stabilité s' = (0”,1') € S tels que =" est une configuration de f confinée surI'.
Dans le cas particulier de la stabilité totale, nous privilégions la définition suivante :

Définition 3.1.17 (réseau booléen compatible universellement avec un ensemble de marqueurs de stabilité totale
atteignables depuis une observation donnée). On considére un réseau booléen f de dimension n avec une
sémantique o, une observation o et x une configuration compatible avec o, ainsi qu'un ensemble O de marqueurs de
stabilité totale qui contient uniquement des observations atteignables depuis o. f est dit compatible universellement
avec un ensemble O de marqueurs de stabilité totale atteignables depuis o si et seulement si, premiérement, pour

f
foute observation o' € O il existe une configuration ' compatible avec o' telle que © —* x' et telle que x’ est un point

fixe, et deuxiemement, pour tout "' point fixe de f tel que x —* x", x"" est compatible avec une observation o” € O.
o

3.1.4 Différenciation cellulaire

Les observations d’une différenciation impliquent une combinaison des trois propriétés définies précédemment
que sont les listes d’observations, les bifurcations et les stabilités. En effet, les données collectées sur un processus
de différenciation sont par nature des observations ordonnées le long de I'évolution du processus. Afin de suivre
un processus de différenciation, les observations ordonnées sont collectées sous la forme de plusieurs listes
d’observations, le nombre de listes d’observations étant égal au nombre de voies différentes de différenciation
possibles & partir du type cellulaire initialement observée. Les listes d’observations ont en commun des points de
bifurcation a partir desquels naissent les différentes voies de différenciation, voies de différenciation qui peuvent
étre caractérisées par des informations sur la stabilité de tout ou partie des composants du systéme. La stabilité de

I'ensemble des composants est usuellement utilisée pour décrire les états cellulaires stables en fin de différenciation.
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Les données collectées sur un processus de différenciation peuvent étre représentées sous la forme d’un arbre
de différenciation. Afin de définir ce qu’est un arbre de différenciation, je rappelle des définitions de graphe et d’'arbres

en théorie des graphes.

Définition 3.1.18 (Graphe). Un graphe est un couple (V, E) tel que :
e V est un ensemble non vide quelconque dont les éléments sont appelés sommets ou nceuds.

o EC {{x,y}|z,y €V, z#y}. Les éléments de E sont appelés les arétes.

Définition 3.1.19 (Arbre). Un arbre est un graphe (V, E) tel que :
e (Connexité) Vx,y € S tels que x # y, 3x1,...,x, €V tels que {x,x1},{x1,22},...,{xn,y} € E.
o (Acyclique)Vx € V, Bzy,...,x, €V tels que {z,z1},{z1, 72} ..., {z0, 7} € E.

Vocabulaire associé :

— sommets adjacents (deux sommets x ety sont adjacents s’ils sont reliés par une aréte) : x,y € V tels que

{z,y} € E.
— chemin (liste de plusieurs sommets adjacents) : (vi,...,v,) tel que Vi € {1,...,n}, v; € V et tel que
Vie{l,...,n—1},v; estadjacentav; ;.

— distance entre deux sommets x ety (taille du plus court chemin reliant x ety) : si x ety sont distincts alors
la distance dist(z,y) vaut min{n > 1|3 chemin ay,...,a, € A telquex € a, ety € a,}, sinon la distance

vaut 0.

Larbre de différenciation que je souhaite définir est un type d’arbre particulier dit orienté et enraciné, également
appelé arborescence. C’est un arbre dont toutes les arétes sont dirigées vers I'extérieur a partir d’'un sommet

distingué appelé racine.

Définition 3.1.20 (Arbre enraciné orienté). Un arbre orienté enraciné A est un triplet (V, E,r) tel que :
e 1 €V et est appelé racine,
o EC{(x,y)|zyeV,x#y},
e 3(z,y) € E si et seulement si dist(r,z) < dist(r,y),
e sionnote E = {{x,y}|(z,y) € E} alors (V, E) est un arbre.

Remarque : pour tout sommetv € V, il y a exactement un seul chemin de r av.

Vocabulaire associé :
— sommets adjacents (deux sommets x ety sont adjacents s'ils sont reliés par une aréte dirigée de x versy) :
x,y € V tels que (z,y) € E. On dit alors que y est enfant de x et que = est parent de y.
— descendant d’un sommet : desc(x) = y Si et seulement s’il existe un chemin de x vers y.
— degré sortant d’un sommet (nombre d’enfant du sommet) : d*(z) = #{y € V| (z,y) € E}.

— feuille (sommet dont le degré sortant vaut 0) : x € V tel que d*(x) = 0.
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Définition 3.1.21 (Arbre de différenciation). Un arbre de différenciation A = (V, E,r) est une arbre orienté enraciné
tel que :
e Yo € V, o est une observation qui peut étre associée a un marqueur de stabilité (o, ) ;
e pour toute feuille z € V, le chemin (r,. .., z) est une liste d’observations dite incluse dans A ;
e Vp € V tel que d*(p) > 1, p est un point de bifurcation inclus dans A avec, pour tout sommet y descendant de
p, y préfixe d’une voie de différenciation issue de p. Etant donné y, et y» deux descendants de p, (p,y1,Y2)

est une bifurcation dite incluse dans A.
La figure 3.5 est un exemple d’arbre de différenciation.

Remarque : si on déclare une stabilité partielle avant une feuille, alors tout ce qui est aprés est inclus dans le trap
space identifié (définition de trap space présentée en 2.2.5). La stabilité totale ne peut donc étre associée qu’'a des

feuilles de I'arbre de différenciation.

Larbre de différenciation est facilement généralisable en graphe orienté acyclique enraciné s’il y a besoin de
davantage de flexibilité au sein des voies de différenciation pour décrire le comportement observé. Linformation de
bifurcation est alors associée a un nceud lorsque celui-ci a un degré sortant supérieur a 1 et possede des enfants
n’ayant en commun aucun descendant. Ces enfants sont alors les préfixes des voies de différenciation issues de ce

noesud.

Définition 3.1.22 (réseau booléen compatible avec un arbre de différenciation). Un réseau booléen f est dit
compatible avec un arbre de différenciation A = (V, E, r) si et seulement si :

e pour toute liste d’observations | incluse dans A, f est compatible avec la liste d’observation i ;

e pour toute bifurcation b incluse dans A, f est compatible avec la bifurcation b ;

e pour tout sommet o associé a un marqueur de stabilité s = (o,I), f est compatible avec le marqueur de

stabilité s.

La compatibilité universelle avec 'arbre de différenciation peut étre déclinée selon qu’on considére l'universalité
sur les listes d’observations et/ou les bifurcations et/ou les marqueurs de stabilité. En présence de données de
mutations, telles que pour la modélisation présentée dans [Chevalier et al., 2020], la nature des observations et de
I'expérimentation rend pertinent une hypothése forte sur les états stables observés qui sont atteignables depuis
certaines observations. Une universalité peut de ce fait étre ajoutée sur les marqueurs de stabilité totale et combinée

aux informations d’ordre et de bifurcation pour décrire la différenciation cellulaire étudiée.

3.1.5 Comportements complexes de systemes biologiques

Au-dela de la différenciation cellulaire formalisée ci-dessus, il est possible de décrire d’autres comportements

complexes en généralisant la structure des données d’observations par un graphe orienté regroupant les informations
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d’'ordres, de stabilités et de bifurcations nécessaires a la description du comportement, informations déclinées selon

les hypothéses faibles ou fortes. Au sein de ce graphe dont les noeuds sont des observations :

¢ l'information d’ordre est décrite par un arc dirigé entre deux nceuds,

¢ l'information de stabilité est décrite par son association avec un nceud,

¢ l'information de bifurcation est décrite par son association avec un nceud de degré sortant supérieur a 1 et
ayant des enfants sans descendant commun. Ces enfants sont alors les préfixes des voies de différenciation

issues de ce nceud.

Etant donné les nombreuses possibilités de combiner ces informations et les définitions de la compatibilité d’un
réseau booléen avec chacune présentées en 3.1.1.2, 3.1.2.2 et 3.1.3.2, il est possible de considérer la compatibilité
entre un réseau booléen et une grande diversité de comportements complexes afin d’aborder la modélisation de

processus biologiques et expérimentaux variés.

3.2 Méthodes automatiques d’inférence de réseaux booléens

Il existe différentes méthodes pour inférer des réseaux booléens afin de modéliser des comportements biologiques.
Ces méthodes different selon la stratégie mise en place pour aborder le probléme d’inférence, mais elles différent
également par les données utilisées en entrée, les comportements qu’il est possible de modéliser et la facon dont ils
sont considérés dans la dynamique (choix de sémantiques notamment), I'échelle des réseaux abordés et I'exploration
de I'espace des solutions possibles. Je vais présenter un éventail des méthodes d’inférence, regroupées selon les

comportements qu’elles peuvent modéliser.

Différents outils cherchent a modéliser les états stables du systéme observé, a partir d’'un ensemble de mesures
d’expression. Ainsi, les algorithmes génétiques proposés par CGA-BNI [Trinh and Kwon, 2021] et SgpNet [Gao
et al., 2022], ou encore la récente méthode TaBooN [Aghamiri and Delaplace, 2021] couplant recherche tabou et
résolution SAT, inférent les réseaux booléens dont les points fixes respectent certains critéres issus des données
d’expression. CGA-BNI et SgpNet ne s’appuient pas sur un réseau de connaissances (prior knowledge network -

PKN) pour construire les modéles : ce sont des outils qui inférent le graphe d’interaction a partir des données.

Un ensemble d’autres outils abordent les trajectoires, en prenant en entrée des séries temporelles de mesures
d’expression ou des données dites de perturbation recueillies sous différentes conditions. Parmi ceux-ci se trouvent
notamment CellNOptR [Terfve et al., 2012] qui, en sémantique synchrone, via la programmation linéaire en nombres
entiers, considére les points fixes et définit une contrainte d’atteignabilité dans le cas des données de perturbation.
BONITA [Palli et al., 2019] étend cette modélisation a la sémantique asynchrone. Linférence proposée par ASKEed
[Vaginay et al., 2021] (programmation par ensemble-réponse - ASP), modélise en asynchrone les séries temporelles

sous la forme de trajectoires au sein desquelles la succession de mesures constitue une succession de transitions
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(atteignabilité en un seul pas de dynamique). Caspo-ts [Ostrowski et al., 2016a], également en asynchrone, relache la
contrainte d’'observer chaque transition et considére directement la propriété d’atteignabilité entre les configurations
observées. Enfin, contrairement aux méthodes citées jusqu’ici dans ce paragraphe qui considéerent toutes un PKN en
entrée, il existe des méthodes qui inferent le graphe d’interaction directement depuis les données, comme notamment

la méthode GAPORE [Liu et al., 2021] (algorithme génétique).

Un outil se distingue afin d’aborder des comportements plus complexes : BRE :IN [Goldfeder and Kugler, 2019].
La richesse des comportements pouvant étre considérés n’est égalée par aucune autre méthode étant donné que
cet outil peut vérifier les propriétés exprimées en logique temporelle, tant en sémantique synchrone qu’asynchrone.
Cependant, la vérification de ces traces en logique temporelle est trés coliteuse, ce qui empéche le passage a

I'échelle de réseaux d’interactions biologiques de plusieurs dizaines de composants.

Plus généralement, le passage a I'échelle est difficile pour I'ensemble des méthodes citées jusqu’ici. Un autre
défi important est I'exploration de I'espace des modeles possibles. En effet, la grande majorité des méthodes se
basent sur des heuristiques améliorant itérativement un modele initial dont les régles logiques sont prédéfinies. Le
modele initial considére habituellement comme point de départ l'inhibiteur comme dominant, c’est-a-dire que méme si
'ensemble des activateurs d’'un composant sont actifs, I'activation d’un seul inhibiteur suffit a inactiver le composant.
Avec BoNesis, nous proposons une approche logique de l'inférence, exprimée comme un probleme de satisfiabilité,
qui permet d’accéder a 'ensemble complet des modeles possibles tout en passant a I'échelle de réseaux de plusieurs
milliers de nceuds (je présente au chapitre 5 une application avec un graphe d’interactions initial de plus de 1000
composants). Les contraintes, écrites en ASP, permettent de modéliser des comportements biologiques complexes
tels que la différenciation cellulaire. En effet, BoNesis prend en compte la compatibilité d’un réseau booléen avec
des listes d’observations mais également avec des bifurcations entre ces listes d'observations. De plus, il considére
plusieurs propriétés de stabilité afin de représenter les états stables via la stabilité de 'ensemble des composants
du systéme, tel que considéré par les méthodes existantes, ou de seulement une partie des composants, afin de
décrire la stabilité de marqueurs biologiques par exemple. De ce fait, BoNesis peut autant aborder des mesures
d’expression en séries temporelles et a I'état stable que des données de perturbations. Pour finir, notre méthode
calcule la dynamique selon la sémantique Most Permissive afin de ne pas manquer de trajectoire pouvant faire
sens biologiqguement, tout particulierement des trajectoires résultant de seuils d’activation différents entre cibles d’un

méme composant et qui ne peuvent étre reproduites en asynchrone.
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Résumé du chapitre 3

Je propose un cadre formel sur les propriétés des données collectées pour étudier des comportements biologiques
tels que la différenciation cellulaire. J’ai distingué trois propriétés majeures qui peuvent étre combinées pour décrire
des comportements biologiques complexes, et j'ai décomposé la compatibilité d’'un réseau booléen selon deux
interprétations possibles de chacune de ces propriétés. En effet, on peut souhaiter un modeéle qui reproduise le
comportement observé en excluant, ou non, d’autres comportements possibles. Ainsi, soit il est suffisant d’assurer
que le comportement observé est inclus dans la dynamique du modéle, interprétation de la compatibilité que je
nomme existentielle, soit il faut garantir une universalité du comportement au sein de la dynamique, compatibilité
universelle que je définis selon les propriétés abordées étant donné les besoins des modélisateurs.

En premier lieu, je rappelle que I'information recueillie a partir d’observations du systéme biologique fournit
une information binarisée indiquant pour un ensemble de composants s'ils sont présents ou absents, exprimés ou
inhibés, actifs ou inactifs. De ce fait, j’ai formalisé une observation comme étant un ensemble au sein duquel sont
associés des composants avec une valeur booléenne. Linformation d’ordre entre les observations est importante
puisque cet ordonnancement permet de décrire I'évolution d'un état cellulaire et donc des trajectoires. Je représente
cette information par une liste d’observations et je formalise la compatibilité d’'un réseau booléen avec une liste
d’observations, sous une interprétation existentielle et universelle.

Je formalise également I'existence d’évolutions différentes a partir d'un méme état initial en définissant une
bifurcation associée a des listes d’observations. La bifurcation implique un point de bifurcation ainsi que deux voies de
différenciation qui ne peuvent se rejoindre. Je définis la compatibilité existentielle et universelle d’un réseau booléen
avec une telle bifurcation. La définition universelle répond tout particulierement au besoin de modéliser I'observation
exhaustive de phénotypes atteints lorsque des cellules sont soumises a différentes conditions expérimentales,
spécifique de I'étude de I'impact de différentes mutations par exemple.

Enfin, pour aborder la possibilité d’atteindre des états cellulaires stables, jai distingué deux cas de figure
d’'informations de stabilité sur une observation. Dans un cas, on souhaite modéliser la stabilité connue de quelques
composants, typiquement les génes utilisés comme marqueurs de type cellulaire dont I'expression est caractéristique
une fois la cellule différenciée. Dans l'autre cas, c’est I'ensemble du systeme de régulation qui est considéré comme
stable, modélisé par la stabilité de 'ensemble des composants constituant le modéle. Pour cela, je représente la
stabilité d’une observation via un marqueur de stabilité qui peut étre partielle ou totale, que jassocie respectivement
aux propriétés de confinement ou de point fixe au sein d’un réseau booléen compatible.

En réponse a ces besoins de la modélisation en biologie, des méthodes d’inférence automatique de réseaux
booléens ont été développées. Je réalise un état de I'art de ces approches automatiques afin de montrer les
propriétés dynamiques qu’elles abordent au regard des besoins en biologie. Je souligne, au regard de ces méthodes,
les apports de celle que je développe dans la theése. Il est important de noter que l'inférence automatique ne fait sens

qu’avec une implication manuelle experte afin de spécifier les observations et interpréter le comportement observé.
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Chapitre 4

Encodage en programmation par

ensemble-réponse
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Une méthode d’inférence de réseaux booléens a partir de propriétés positives d’atteignabilité, basée sur la
programmation par ensemble-réponse (Answer-Set Programming (ASP)) et sur un filtrage des solutions par model-
checking avec la sémantique asynchrone, avait été mise au point dans le cadre d’une collaboration entre Loic Paulevé,
Anne Siegel (IRISA, Rennes), Carito Guziolowsky (LS2N, Nantes) et Max Ostrowski (Univ. Potsdam, Allemagne)
[Ostrowski et al., 2016b]. Sur la base de ce travail, j'ai implémenté la vérification de propriétés dynamiques supplé-
mentaires, avec la sémantique Most Permissive (MP), afin de rendre possible la modélisation de comportements

biologiques complexes tels que la différenciation cellulaire.

J’ai pour cela créé des contraintes d’existence de points fixes et d’irréversibilité d’une bifurcation afin de reproduire
les propriétés observées d’'une population cellulaire en différenciation, c’est-a-dire évoluant vers des destins mutuelle-
ment exclusifs. Ces contraintes, ainsi que la présentation de la stratégie d’utilisation d’ASP pour parvenir a l'inférence
de modeéles de réseaux de régulation biologique, ont été publiées dans [Chevalier et al., 2019], contribution que jai
présentée a la conférence ICTAI 2019. J'ai également abordé un nouveau type de propriétés appelées universelles,
afin de ne pas seulement assurer qu’un comportement est dans la dynamique du systéme, mais aussi garantir que
c’est le seul comportement possible. Pour illustrer ce point, comparons la signification des propriétés existentielles
et universelles a partir d’'une liste de destins cellulaires observés expérimentalement : une contrainte existentielle
garantit qu'au moins un attracteur de la dynamique du modele correspond a chaque destin cellulaire, tandis qu'une
contrainte universelle garantit que chaque attracteur du modéle correspond a au moins un destin cellulaire. J'ai ainsi
étendu la contrainte de point fixe afin de I'aborder de fagon universelle, soit a I'échelle de 'ensemble de la dynamique
du réseau booléen, soit au sein d’une sous-partie de cette dynamique limitée par une propriété d’atteignabilité. Cette
contrainte a été publiée dans [Chevalier et al., 2020] au sein d’'un travail que j'ai présenté a la conférence CMSB

2020.

Dans ce chapitre, je détaille tout d’abord |a stratégie utilisée pour aborder le probleme d’inférence de modeles. Je
poursuis en présentant les bases de la programmation par ensemble-réponse utilisée pour I'encodage de l'inférence
de modeles. La derniére partie du chapitre est dédiée a cet encodage avec, en premier lieu, 'implémentation
des fonctions booléennes et de leur évaluation. Je présente ensuite la facon dont j’ai implémenté les contraintes
existentielles d’atteignabilité positive et d’atteignabilité négative, qui garantissent respectivement I'existence et
'absence de trajectoire d’une configuration & une autre, ainsi que les contraintes existentielles de point fixe et de
confinement, afin de garantir respectivement la stabilité de tout ou partie des composants d’'une configuration. Le
chapitre se termine sur la présentation de la contrainte universelle sur les points fixes, contrainte limitée ou non par

une propriété d’atteignabilité.
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4.1 Principe de la méthode

Nous formulons le probléeme de l'inférence de réseaux booléens comme un probléme de satisfiabilité booléenne
codé en Answer-Set Programming. Le probleme d’inférence est décrit sous forme d’un programme logique en
Answer-Set Programming qui contient a la fois la description du formalisme du modéle et les données du processus
biologique a modéliser. Avec cette approche, les connaissances et les données expérimentales sont exploitées
comme contraintes sur la topologie du graphe d’interactions et sur les propriétés dynamiques des réseaux booléens
(sous la sémantique MP). J’ai développé des contraintes afin de faire correspondre les propriétés dynamiques des
réseaux booléens avec les comportements biologiques observés sur des cellules évoluant vers des phénotypes

mutuellement exclusifs.

Le programme logique qui est créé pour inférer les modéles intégre :

la définition de réseau booléen localement monotone,

le calcul de sa dynamique selon la Most Permissive Semantics (étant donné les garanties apportées et sa

faible complexité),

le PKN, qui définit le domaine des fonctions booléennes possibles,

¢ les données biologiques associées a des contraintes décrivant leurs propriétés dynamiques.

Une solution du programme sera donc un réseau booléen qui (i) appartient au domaine défini par le PKN et (ii) dont

la dynamique MP respecte les propriétés associées aux données.

Les propriétés dynamiques a respecter, qui different selon la nature des données biologiques et le processus
étudié, sont implémentées sous la forme de contraintes que la dynamique du réseau booléen doit respecter. Plus
I'éventail de propriétés prises en compte par la méthode d’'inférence est large, plus il est possible de décrire finement

la dynamique des données et donc de modéliser des phénomeénes complexes.

4.1.1 Formalisation du probleme d’inférence de modele

Une observation (partielle) o d’une configuration de dimension n est spécifiée par un ensemble de couples
associant un composant a une valeur booléenne : o C {1,...,n} x B, supposant qu’il n’'y a aucun i € {1,...,n} tel

que {(¢,0), (:,1)} C o.

Formellement, le probléme d’inférence que nous abordons est le suivant. Etant donné :
e un graphe d’interactions G = ({1,...,n},E;,E_);
e p observations partielles o', ..., o";
e des ensembles PR, URFP, NR de couples d’indices d’observations :

PR,URFP,NR C {1,...,p}?;
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e des ensembles FP et UFP d'indices d’observations :

FP,UFP C {1,...,p};

e un ensemble TP associant des indices d’observations avec des composants :

TPC{1,...,p} x{1,...,n}.

Le probleme consiste a trouver un réseau booléen f de dimension n tel que :
e G(f) <G,
o il existe p configurations z*, ..., z? telles que :

—observations : Vm € {1,...,p},V(i,v) € o™,z = v (pour toute observation d’indice m, chaque compo-
sant i observé dans 'observation o™ a la méme valeur v dans la configuration compatible ™) ; afin de
donner I'ensemble des valeurs des composants observés, au sein d’observations du systeme telles que
définies en 3.1.1.

— atteignabilités positives, Positive Reachability (PR) : V(m,m’) € PR,z™ —* 2™ (pour tout couple
d’observations d’indices m et m' présent dans I'ensemble PR, il existe un chemin d’'une configuration
2™ compatible avec o™ vers une configuration = compatible avec o™'); afin de décrire I'évolution du
systéme observé via une information d’ordre entre observations. On assure un réseau booléen compatible
avec les listes d’observations contenues dans PR.

— atteignabilités négatives, Negative Reachability (NR) : V(m,m') € NR,z™ /A* =™ (pour tout couple
d’observations d’indices m et m’ présent dans I'ensemble NR, il n’existe pas de chemin d’'une configuration
compatible 2™ vers une configuration compatible z™'); afin de décrire qu’a partir d’'une configuration
compatible avec une observation o™, une configuration compatible avec une observation o™ ne peut pas
étre atteinte. Avec les atteignabilités négatives contenues dans NR, on assure en partie la compatibilité
d’'un réseau booléen avec une bifurcation (déf. 3.1.8) en décrivant I'impossibilité, a partir d’'une voie de
différenciation issue d’un point de bifurcation p, d’atteindre une autre voie issue de p.

— points fixes, Fixed Point (FP) : Vm < FP, f(z™) = =™ (pour toute observation d’indice m présente dans
'ensemble FP, il existe une configuration compatible =™ qui est un point fixe) ; afin de décrire la stabilité
totale de certaines observations (déf. 3.1.10). On assure un réseau booléen compatible avec 'ensemble
des marqueurs de stabilité totale contenus dans FP, tel que défini en 3.1.13.

— confinements, en lien avec la notion de Trap Space (TP) : V(m,i) € TP,3t € (BU{x})" telque t estle
plus petit trap space contenant ™ et t; = =" (pour toute observation d’indice m associée a un composant
d’indice i dans I'ensemble TP, il existe un hypercube ¢ tel que t est le plus petit trapspace contenant
une configuration compatible z™ et tel que le composant i de ¢ a la méme valeur que dans I'observation
o™); afin de décrire la stabilité de certaines observations sur un ensemble de composants, c’est-a-dire
I'existence d’attracteurs, potentiellement cycliques, ou ces composants ont leur valeur fixe (marqueur

de stabilité partielle défini en 3.1.10). On assure un réseau booléen compatible avec 'ensemble des
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marqueurs de stabilité contenus dans TP.

— points fixes universels, Universal Fixed Point (UFP): V: € B", f(z) = z = 3Im € UFP : V(i,v) €
o™, z; = v (pour toute configuration z, si z est un point fixe alors il existe un indice d’observation m dans
'ensemble UFP tel que tout composant d’'indice 7 observé dans I'observation o™ a la méme valeur dans z);
afin de décrire que tous les états stables du systéme correspondent aux stabilités totales observées. On
assure un réseau booléen compatible universellement avec 'ensemble des marqueurs de stabilité totale
contenus dans UFP.

— points fixes universels atteignables, Universal Reachable Fixed Point (URFP) : V(q,m') € URFP,

Vz € B", (f(2) =2zAa?—=*2) = J(¢g,m) € URFP : V(i,v) € o™,z = v (pour tout couple d’indices
d’observation ¢ et m’ dans I'ensemble URFP et pour toute configuration z, si z est atteignable depuis une
configuration compatible z? et que z est un point fixe alors il existe un couple d’indices d’observation ¢
et m dans URFP tel que tout composant d’indice 7 observé dans I'observation o™ a la méme valeur dans
z) ; afin de spécifier 'ensemble des stabilités totales auxquelles doivent correspondre les états stables
atteints a partir d’'une observation donnée. On assure un réseau booléen compatible universellement avec

'ensemble des marqueurs de stabilité totale atteignables contenus dans URFP.

On peut éventuellement imposer également que le graphe d’interactions de f soit égal a I'entrée G.

Notons gu’un tel probleme peut étre non satisfiable selon le graphe d’interactions et les propriétés dynamiques

données.

Exemple Nous pouvons aborder le probleme d’inférence de réseaux booléens compatible avec le graphe d’interac-
tions présenté en figure 2.2 et avec le comportement en figure 3.5. La figure n’associant aucun marqueur de stabilité
aux observations, je suppose que chaque feuille est associée a un marqueur de stabilité totale (déf. 3.1.10) considéré

selon la définition existentielle. Le probleme consiste alors a trouver un réseau booléen f de dimension 4 tel que :

le graphe d'interactions est inclus dans G = ({1,2, 3,4}, E+ = {(4,2)}, E- = {(1,2),(2,3),(3,2),(1,4),(4,1)});

il existe 'ensemble d’observations p = {A, B,C, D, E, F} telsque A = {(2,1),(3,1)}, B={(1,1),(2,1),(3,0)},
C= {(L 1)7 <3a 0)’ (470)}1 D= {(L 0)7 (2, O)’ (370)}! E = {(170)a (27 1), (3’ 0)7 <4a 1)} et F = {(27 0)7 (3,1), (4, 1)} ;
il existe 'ensemble d’atteignabilités positives PR = {(A, B), (B, (), (B, D), (D, E), (D, F)} (fleches de la fig.
3.5);

o il existe 'atteignabilité négative NR = {(D, C)} décrivant 'impossibilité d’atteindre C depuis D ;
o il existe I'ensemble de points fixes FP = {C, E, F'} décrivant |a stabilité totale des observations finales.

Nous pouvons également souhaiter décrire la stabilité selon la définition universelle en précisant que, d’'une part, les
points fixes doivent étre compatibles avec C, E ou F et que, d’autre part, tout point fixe atteignable depuis D est

compatible soit avec E soit avec F'. Dans ce cas nous ajoutons :

e la contrainte de points fixes universels : UFP = {C, E, F'},
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¢ la contrainte de points fixes universels atteignables depuis D : URFP = {(D, E), (D, F)}.

On remarque que I'ensemble NR de contraintes d’atteignabilités négatives devient alors inutile puisque URFP implique

qu’aucun point fixe atteignable depuis D ne peut étre compatible avec C.

Enumération exhaustive des solutions Notre implémentation évite la redondance entre modéles en n'énumérant
que les réseaux booléens non équivalents, c’est-a-dire dont les valeurs différent pour au moins une configuration.
C’est réalisé grace a une représentation canonique des fonctions booléennes sous forme normale disjonctive avec

un ordre total entre les clauses.

4.2 Answer-Set Programming

La programmation par ensemble-réponse (ASP) est une approche logique déclarative pour résoudre des pro-
blémes combinatoires de satisfiabilité. Elle est proche de SAT (satisfiabilité propositionnelle) et ses solveurs sont
connus pour étre efficaces pour 'énumération de solutions de problémes NP ayant jusqu’a des dizaines de millions
de variables. Dans cette section, j'introduis les bases du langage ASP afin d’expliquer la syntaxe que nous utilisons

dans les prochaines sections, et je présente la sémantique des modéles stables sur laquelle repose ASP.

4.2.1 Atomes

Les programmes logiques sont construits a partir d’'atomes. Un atome est constitué par un prédicat dont les

arguments sont des termes.

Les types de termes les plus simples sont les entiers, les constantes et les variables. Constantes et variables se
distinguent par leur premiére lettre, respectivement une minuscule et une majuscule. Un terme plus complexe est
formé d’une fonction, désignée par un nom de fonction commencant par une minuscule, avec un ou plusieurs termes
passés en arguments ; le nombre d’arguments est 'arité de la fonction. Par exemple, x et anna sont des termes, ainsi
que pere(anna) et pere (mere(anna)). Un terme qui ne contient aucune variable est appelé un terme de base (ground

term).

Un atome est une construction élémentaire pour représenter la connaissance, elle renvoie a une affirmation
verbale élémentaire. Par exemple, rencontre (anna,mere(anna) ,X) est un atome constitué du symbole de prédicat
rencontre d’arité 3 avec pour arguments : la constante anna, le terme mere (anna) construit avec le symbole de fonc-
tion unaire mere, et la variable x désignant un lieu quelconque. Un atome qui ne contient aucune variable est appelé un
ground atom. rencontre (anna,mere (anna) ,X) N'est pas un ground atom, tandis que rencontre (anna,mere (anna) ,Perpignan)

en est un.

69



4.2.2 Regles et dérivation

Les régles d’'un programme en ASP suivent la forme suivante :
Fait: H.

Regle: H «+ Li,...,L,.

Contrainte d’intégrité : « L,,...,L,.

ou H, L.,..., L, sont des littéraux, constituant la téte et le corps de la régle, avec la particularité que le fait est une
régle constituée uniquement d’une téte, et qu’une contrainte d’intégrité est une regle ayant uniquement un corps.
Dans le corps d’une régle ou d’une contrainte d’intégrité, chaque L, pour 1 < j < n est un littéral de la forme A ou
not A, ou A est un atome et le connecteur logique not désigne la négation par défaut. On dit qu’un littéral L est positif
si c’est un atome (A), et négatif sinon (not 4). Une solution du programme logique, aussi appelée un modeéle, est un
ensemble d’atomes. LASP étant basé sur la sémantique des modeles stables présentée en sous-section 4.2.4, par

solution on désigne un modele particulier appelé modéle stable ou ensemble-réponse.

Un fait, qui est une regle sans corps, implique que I'atome de téte H doit obligatoirement étre vrai. Une regle,
quant a elle, correspond a une implication : intuitivement, la téte d’'une régle est vraie si tous les littéraux de son
corps sont vrais. Ainsi, si tous les littéraux positifs du corps de la régle sont vrais et que tous les littéraux négatifs
sont satisfaits (c’est-a-dire qu’aucun d’eux ne peut étre dérivé), alors H doit étre vrai. En ASP, pour étre vrai, un
atome doit pouvoir étre dérivé, c’est-a-dire qu'il ne pourra jamais étre vrai s'il ne figure dans la téte d’aucune régle. A
noter, la dérivation doit étre acyclique. Pour illustrer cela, considérons le programme logique suivant :

1a < b.

2b ¢+ a.

Lensemble vide est I'unique solution de ce programme. En effet, I'ajout de a ou de b engendre forcément I'ensemble
{a, b}, puisque a et b ne peuvent pas étre dérivés de fagon acyclique (a dépend de b, mais b dépend de a). Enfin,
une contrainte d’intégrité est une regle qui élimine les ensemble-réponses candidats si I'ensemble des littéraux de
son corps sont satisfaits. Elle constitue ainsi un "test" écartant les ensemble-réponses non souhaités. Par exemple,

considérons la contrainte d’intégrité suivante :

34— a, not b.

Pour qu’un ensemble-réponse soit valide, cette régle implique que I'atome a en soit absent (ce qui implique que a
n’a pu étre dérivé par aucune autre regle du programme logique), ou que I'atome b y soit présent (b ayant alors été

dérivé par une autre régle).

Pour qu’un ensemble d’atomes constitue 'ensemble-réponse d’'un programme logique ASP, il doit satisfaire toutes

les régles, faits et contraintes d’'intégrité de ce programme.
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4.2.3 Notations

Je présente ci-dessous quelques notations permises par le langage qui ont été utilisées pour 'encodage des
contraintes présentées a la section 4.3.
e a((x;y)) qui est développé en a(x), a(y).
e #count {X: a(X)} qui est le nombre de x distincts pour lesquels a(x) est vrai.
e n {a(X): b(X)} m qui est vrai si au moins n et au plus m atomes a(x) sont vrais, avec x appartenant aux b(x)
vrais.
e a(X): b(X) quiest vrai si pour chaque b(x) vrai, a(x) est vrai.

Si dans le corps de la régle une telle condition est suivie d’'un terme, alors condition et terme sont séparés par ;.

Il est également possible d’introduire un choix dans la téte de la regle. Par exemple :
e {a} « body. laisse au solveur la possibilité de mettre a a vrai si le corps de la regle est satisfait;
e {a,b,c} « body. laisse au solveur la possibilité de mettre soit a, soit b, soit ¢ a vrai si le corps de la régle est
satisfait.
Le langage ASP permet également d’utiliser des variables (nommées en commencgant par une majuscule) qui

vont étre remplacées par des termes lors de I'étape de grounding afin d’obtenir des atomes sans variables.

Par exemple, le programme ASP suivant contenant la variable x :

1a(X) « bX).
5b(1).

sb(2).

engendre l'instanciation de x par 1 et 2 ce qui aboutit, aprés grounding, au programme suivant :

7a(l) < b(1).
sa(2) <« b(2).
9b(1).

10b(2).

4.2.4 Modele stable

Une solution d’un programme logique en ASP est appelée un ensemble-réponse ou un modele stable [Gelfond
and Lifschitz, 1988]. En effet, la sémantique des modéles stables est a la base du langage ASP. Elle utilise la
négation par défaut qui considére une représentation compléte de I'état des connaissances, c’est-a-dire que les
atomes qui appartiennent a 'ensemble-réponse sont connus pour étre vrais, et les atomes qui n’appartiennent pas
a I'ensemble-réponse sont considérés comme faux. Ainsi, la négation par défaut implique que s’il y a échec de la

dérivation de p, alors not p est dérivé.
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Afin de décrire ce qu’est un modéle stable, considérons P un ensemble de régles de la forme :

1 H <+ Bl,...,Bm, not Cl,..., not Cn

avec H,By,...,By,C1,...,C, des ground atoms.

Si P ne contient pas de négation Un modeéle stable est construit comme suit. Tout d’abord, 'ensemble des
atomes qui sont des faits y sont intégrés. Ensuite, de fagon itérative jusqu’a ce que I'ensemble cesse de croitre, s’y
ajoutent les atomes présents dans la téte de regles dont le corps est satisfait par les atomes déja présents dans le
modele. Si cet ensemble d’atomes n’est pas éliminé par une contrainte d’intégrité, alors cet ensemble constitue un

modéle stable de P.

S’il N’y a de choix dans aucune téte de régles dans P, il existe alors un unique modele stable. Alors que dans le

cas ou la téte d’une régle permet un choix, il peut exister autant de modeles stables que de choix possibles.

Si P est un programme avec négation On a besoin d’appliquer le concept de réduction qui se définit comme
suit. Pour tout ensemble I d’atomes de base, la réduction de P par rapport a I est 'ensemble des régles sans

négation obtenu a partir de P en supprimant :
1. chaque régle ayant au moins un des littéraux négatifs de son corps (atomes C;) qui appartient a I,
2. les littéraux négatifs du corps de toutes les régles restantes.

On dit alors que I est un modele stable de P si I est le modele stable du programme P; obtenu en réduisant P par
rapport a I. Par construction, P; ne contient pas de négation et son modéle stable est donc défini comme décrit au
paragraphe précédent. Un programme P avec négation peut avoir plusieurs modeles stables ou bien aucun; il se

peut en effet que plusieurs ensembles I différents soient solutions du programme réduit P;, ou bien aucun.

Afin d’illustrer la réduction, considérons deux ensemble-réponses candidats pour le programme logique suivant :

2a.
i3C < a, b.

14d <— a, not b.

e Pour calculer si I = {a,d} est un ensemble-réponse, la réduction du programme étant donné I donne :

15a.
6C ¢ a, b.

7d < a.

En effet, dans un premier temps, aucune regle n’a été entiérement supprimée puisqu’aucune ne contient, dans
son corps, un littéral négatif dont I'atome est a ou d. Dans un second temps, le littéral négatif de la 3° régle a été
supprimée. Ce programme réduit a pour modeéle stable {a, d}, cet ensemble est donc bien un modeéle stable du

programme originel avec négation.
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e Pour calculer si I = {a,b,c} est un ensemble-réponse, la réduction du programme étant donné I donne :

i8a.

19C ¢ a, b.

En effet, la 3° régle a été supprimée puisqu’elle contenait le littéral négatif not b alors que I'atome b appartient a
1. Aucun littéral n’a ensuite été supprimé puisque les regles restantes ne contiennent aucun littéral négatif. Ce
programme réduit a pour modeéle stable {a}. Puisqu’il différe de I, I n’est pas un modéle stable du programme

originel avec négation.

4.2.4.1 Propriétés de la sémantique des modeles stables

En se basant sur la sémantique des modéles stables, ASP a les propriétés suivantes :

Minimalité Un modéle stable d’'un programme logique P est un modéle minimal parmi les modeles de P, au
sens de l'inclusion des ensembles. Ainsi, si un programme a plusieurs modeles stables, aucun d’eux n’est

inclus dans un autre puisque chacun est minimal.

NP-complétude Déterminer si un programme logique a un modéle stable est NP-complet.

4.2.5 Regles disjonctives
ASP peut exprimer des programmes logiques dits disjunctifs [Lobo et al., 1992] au moyen de disjonctions dans la
téte de la régle (atomes séparés par “;”). Une régle disjonctive est de la forme :

20a; b < body.

La regle suivante est un exemple de regle disjonctive :

21 innocent (X); guilty(X) < suspect(X).

Une telle regle dit qu’au moins un des éléments de la téte de la régle doit étre vrai. Or la sémantique ASP implique
le critere de minimalité qui ici implique qu'un ensemble réponse est une solution seulement si aucun de ses

sous-ensembles est lui-méme une solution [Eiter et al., 2009]. Par exemple, considérons la disjonction suivante :

2a; b; c.

Linterprétation I = {a,b} est un modéle mais elle n’est pas minimale. En effet, les interprétations {a} et {b} sont

strictement incluses dans I et vérifient également la régle. Par conséquent, I n’est pas une solution.

En utilisant des régles disjonctives, il a été montré dans [Eiter and Gottlob, 1995] que la complexité des problémes
traités avec ASP peut étre étendue aux formules booléennes quantifiées d’ordre 2 (2QBF, c’est-a-dire de la forme
Vx3y.¢ ou yVrx.¢, avec ¢ une formule sans quantificateur). La satisfiabilité d’'une formule 2QBF peut étre réduite a

la vérification de I'existence d’un ensemble-réponse pour un programme logique disjonctif en ASP.
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4.2.6 Résolution

LAnswer-Set Programming permet de décrire de fagon simple mais puissante un probléme combinatoire sous
la forme d’un programme logique. Parmi les outils mis a disposition autour d’ASP pour exploiter des programmes
logiques, nous avons choisi I'outil clingo [Gebser et al., 2014]. Cet outil combine en fait les fonctionnalités de gringo
et clasp, deux outils indispensables et complémentaires pour la résolution. Le premier, gringo, est un grounder,
c’est-a-dire un logiciel qui "traduit" le programme logique fourni par l'utilisateur, qui contient des variables, en un
programme logique équivalent sans variable (voir 'exemple associé au grounding en section 4.2.3). Le deuxieme,
clasp, est un solveur qui calcule les ensemble-réponses du programme produit par gringo. Ainsi, a partir d’'un
programme logique fourni par I'utilisateur en entrée, clingo énumeére 'ensemble des solutions. Il offre différentes
fonctionnalités dont les principales sont la projection, I' optimisation, et la possibilité d’intégrer des heuristiques dans

la résolution ASP, que nous exploitons pour la méthode d’inférence de modéles de réseaux biologiques :

Projection Il est habituel que la solution soit caractérisée par seulement un sous-ensemble des atomes appar-
tenant a 'ensemble-réponse. C’est pourquoi il est possible de préciser une projection dans le programme
logique par l'instruction #show, afin de cacher 'ensemble des atomes non pertinents. Pour illustrer, reprenons
'exemple en 4.2.3 en y ajoutant l'instruction #show de la forme p/n, avec p le nom de I'atome associé a n

arguments :

sa(X) «— bX).
2b(1).
25b(2).

26 #show a/1.

Seuls les atomes a seront affichés en résultat. Ici, on obtient : a(1). a(2).

Optimisation Avec les instructions d’optimisation, la question de savoir si un ensemble d’atomes est un ensemble-
réponse est étendue a celle de déterminer s’il s’agit d’'un ensemble-réponse optimal. Cette extension est
exprimée grace a des contraintes faibles dont la forme peut étre comprise de fagon similaire a celle des
contraintes d’intégrité (présentées en section 4.2.2), a la différence qu’'on y associe 'ensemble des termes
qgu’on souhaite minimiser avec un colt. La sémantique d’'un programme avec des contraintes faibles est
intuitive : un ensemble-réponse est optimal si son colt obtenu est minimal parmi tous les ensemble-réponses

du programme donné (voir [Gebser et al., 2019] en section Optimization).

Résolution heuristique Il est possible d’'incorporer des heuristiques dans la résolution ASP, directement a partir
du programme logique ou via la ligne de commande, afin de calculer avec ces heuristiques un sous-ensemble
de modéles stables. Cette opportunité offerte par clingo est exploitée dans le cadre de I'inférence de modéles

de réseaux d’interactions biologiques pour augmenter la variabilité entre les solutions successives, afin
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d’augmenter la diversité lors d’'une énumération partielle. Cette notion est exploitée dans les applications

présentées dans le chapitre 5.

4.3 Encodage de I'inférence de modéles en ASP

Dans cette section je vais détailler 'encodage ASP de I'inférence de réseaux booléens a partir de contraintes sur

leur graphe d’interactions et sur leur dynamique.

Les contraintes sur la dynamique portent sur les configurations compatibles avec des observations afin de
vérifier gu’elles respectent les propriétés souhaitées. Une observation x est spécifiée par un ensemble de prédicats
obs(X,N,V), ou N et v désignent le composant et sa valeur booléenne observée. Les valeurs booléennes sont
encodées par —1 pour faux et 1 pour vrai. Une configuration x I'est quant a elle par un ensemble de prédicats
cfg(X,N,V). Sile nceud v a été observé, v est égal a la valeur observée ; sinon, sa valeur est choisie :

1cfg(X,N,V) <+ obs(X,N,V).

21 {cfg(X,N,(-1;1))} 1 < obs(X,_,_), node(N), not obs(X,N,_).

4.3.1 Domaine des réseaux booléens

Lencodage ASP des réseaux booléens localement monotones compatibles avec un graphe d’interactions se
heurte a deux difficultés. Premiérement, deux solutions distinctes doivent correspondre a deux réseaux booléens f
et f/ non-équivalents, c’est-a-dire qu’il doit exister = € B™ tel que f(z) # f'(x). Cela nécessite de garantir que les
solutions correspondent avec les représentations canoniques des réseaux booléens. Deuxiemement, dans le pire
des cas, la taille de la spécification d’une fonction booléenne est exponentielle selon le nombre de ses variables. Par
conséquent, 'encodage doit permettre de préciser une limite sur la taille de la fonction booléenne, idéalement sans

limiter le nombre de variables.

Je représente les fonctions booléennes composant un réseau booléen sous leur forme normale disjonctive (DNF),
tel que présenté en section 2.1.1. Afin d’avoir des DNF minimales, deux clauses distinctes ne doivent pas avoir
de relation de sous-ensemble. Concrétement en ASP, les DNF ont été encodées comme des listes de clauses
en attribuant un indice a chaque clause. A partir de 13, la canonicité est assurée en imposant un ordre total entre
les clauses. Le nombre maximal de clauses pour une DNF avec d variables est (Ld‘/lﬂ), et notre encodage permet
de spécifier un nombre plus petit afin de restreindre 'ensemble des DNF a considérer, sans limiter le nombre de

variables a considérer.

Globalement, I'encodage des fonctions booléennes canoniques avec d variables génére O(ndk?) atomes et
O(nd?k?) régles, avec k la limite supérieure fixée sur le nombre de clauses par fonction locale, le maximum

étant (Ld72j)' Avec cette valeur maximale, le nombre de solutions correspond au nombre de fonctions booléennes
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monotones distinctes, c’est-a-dire au nombre de Dedekind [Kleitman, 1969]. Les nombres de Dedekind (actuellement

connus jusqu’'a d = 8 [Wiedemann, 1991]) sont présentés dans le tableau 4.1.

Nombre de Nombre de

variables booléennes | Dedekind

0 2

1 3

2 6

3 20

4 168

5 7581

6 7828354

7 2414682040998

8 56130437228687557907788

Tableau 4.1 — Nombre de fonctions booléennes monotones possibles selon le nombre de variables booléennes.

Lorsque le k spécifié est inférieur au maximum, des fonctions booléennes ne sont pas capturées par I'encodage.
Les contraintes sur la canonicité sont nécessaires pour obtenir une énumération efficace des solutions, mais elles
peuvent de ce fait étre relachées si on souhaite uniquement vérifier I'existence d’au moins une solution. Faire ce

choix réduit le nombre de prédicats et de régles a O(ndk).

4.3.1.1 Encodage des fonctions booléennes

J’ai utilisé un prédicat c1ause (N, C,L,S) pour spécifier que le littéral L. avec le signe s est inclus dans la c-eéme
clause de la DNF de fy. Par exemple, la DNF a deux clauses f,(z) = (—z, Axp) V x. €st codée par les trois prédicats
suivants :

e clause(a,1,a,-1) avec dans 'ordre des arguments :
» a pour indiquer qu’on décrit f,,
» 1 pour indiquer qu’on décrit la 1°7¢ clause de la DNF,
» a pour indiquer que cette clause contient 'atome z,,
» -1 pour indiquer que c’est la négation de cet atome.
e clause(a,1,b,1)

e clause(a,2,c,1)

Le graphe d’interactions Le domaine des arguments N, L, et s est entierement déterminé par le graphe
d’interactions d’entrée (V, E,, E_); c allant de 1 a k compris. Le graphe d’interactions est codé avec des prédicats
node/1 tels que node (i) si et seulement sii € V, et des prédicats in/3 tels que in(j,4,1) si et seulement si (5,7) € F.,

ainsi que in(j,i,-1) si et seulement si (j,7) € E_. La limite sur le nombre de clauses est fixée par maxC(N,k) :

3{clause(N,1..C,L,S): in(L,N,S), maxC(N,C), node(N), node(L)}.
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La monotonie locale est assurée en refusant, au sein de la DNF de chaque composant v, qu’un littéral puisse

apparaitre a la fois avec le signe positif et négatif.

44 clause(N,_,L,S), clause(N,_,L,-S).

Les DNF sans clause donnent lieu a des fonctions constantes, spécifiées par le prédicat constant/2 :

51 {constant(N,(-1;1))} 1 <+ node(N), not clause(N,_,_,_).

Canonicité La canonicité est obtenue en garantissant que les clauses sont ordonnées par taille puis par ordre
lexicographique, et sans relation de sous-ensemble. Lordre par taille est garanti par les contraintes d’intégrité
présentées en |.6-8. La |.6 garantit que les identifiants des clauses augmentent continuellement a partir de 1.

6 < clause(N,C,_,_), not clause(N,C-1,_,_), C > 1.

78ize(N,C,X) <« clause(N,C,_,_), X = #count{L,S: clause(N,C,L,S)}.

g < size(N,C1,X1), size(N,C2,X2), X1 < X2, Cl1 > C2.

Lordre lexicographigue entre clauses de méme taille est appliqué comme suit en 1.9-11, avec clausediff (N,C1,C2,L)
indiquant que L est présent dans la c1-eme clause mais pas dans la c2-éme; et mindiff (N,C1,C2,L) indiquant que L
est le plus petit littéral tel que clausediff (N,C1,C2,L).

94 size(N,C1,X), size(N,C2,X), C1 > C2, mindiff(N,C1,C2,L1), mindiff (N,C2,C1,L2), L1 < L2.

10 clausediff (N,C1,C2,L) < clause(N,Ci,L,_), not clause(N,C2,L,_), clause(N,C2,_,_), C1 != C2.

11mindiff(N,C1,C2,L) < clausediff(N,C1,C2,L), L <= L' : clausediff(N,C1,C2,L'); clause(N,Ci,L',_), C1 != C2.

Enfin, 'absence de relation de sous-ensemble entre clauses d’'une DNF est garantie par la contrainte d’intégrité

suivante :

124 size(N,C1,X1), size(N,C2,X2), X1 <= X2, clause(N,C2,L,S): clause(N,C1,L,S); C1 != C2.

4.3.2 Evaluation des fonctions booléennes

Des regles génériques ont été définies pour évaluer les fonctions booléennes sur les hypercubes (cf. définition
2.2.5). Un hypercube est spécifié de maniere similaire aux configurations, avec les prédicats mcfg(#,N,V) dans
lesquels v vaut —1 ou 1, mais avec potentiellement a la fois mctg(h,i,-1) et mcfg(h,i,1) afin d’indiquer que le
composant i est libre dans I'hypercube h (h; = ). Lencodage des contraintes dynamiques prend soin d’instancier

les mcfg/3 connexes.

Les régles d’évaluation des fonctions booléennes garantissent la création d’'un prédicat eval(h,i,1) (resp.
eval(h,i,-1)) si et seulement s'il existe une configuration = € ¢(h) telle que f;(z) est vrai (resp. false). Une clause est
évaluée a faux lorsque 'un de ses littéraux est évalué a faux (1.13), et a vrai si tous ses littéraux sont évalués a vrais

(.14). Ensuite, pour I'évaluation de la DNF :
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¢ soit la fonction est une constante et son évaluation suit la valeur de la constante (1.17),
e soit 'une de ses clauses est vraie et par conséquent elle est évaluée a vrai (1.15),

e soit toutes ses clauses sont fausses et par conséquent elle est évaluée a faux (1.16).

Lencodage prend en compte la possibilité de forcer I'expression ou le silence de certains composants afin de

modéliser des perturbations telles que des mutations. Le modéle de prédicat utilisé est clamped (H,N,V).

13eval(H,N,C,-1) < clause(N,C,L,-V), mcfg(H,L,V), not clamped(H,N,_).

14eval(H,N,C,1) < clause(N,C,_,_), mcfg(H,_, ), mcfg(H,L,V): clause(N,C,L,V), not clamped(X,N,_).
1seval (H,N,1) <« eval(H,N,C,1); clause(N,C,_,_).

weval(H,N,-1) <+ clause(N,_,_,_), mcfg(H,_,_), eval(H,N,C,-1): clause(N,C,_,_).

17eval (H,N,V) < constant(N,V), mcfg(H,_,_), not clamped(X,N,_).

1seval(X,N,V) < clamped(X,N,V).

Pour chaque hypercube, cet encodage génére O(nk) prédicats et O(ndk) régles.

Afin de faire correspondre la dynamique du réseau booléen avec le comportement des observations biologiques,
jai distingué deux familles de contraintes : les contraintes existentielles vérifiant I'existence d’'un comportement au
sein de la dynamique du réseau booléen, et les contraintes universelles vérifiant I'exclusivité d’'un comportement au

sein de la dynamique.

4.3.3 Propriétés existentielles

4.3.3.1 Contrainte d’atteignabilité positive

Chaque (m,m’) € PR est traduit en prédicat reach(m,m’), spécifiant que la configuration =™ doit pouvoir
atteindre la configuration z™ . Etant donné la définition 3.1.4 de compatibilité entre un réseau booléen et une liste
d’observations, les propriétés d’atteignabilité avec la sémantique MP peuvent étre évaluées avec des hypercubes
particuliers. La régle ci-dessous déclare un hypercube dédié a la contrainte d’atteignabilité positive, initialement égal

a la configuration initiale.

romcfg((pr,X,Y),N,V) < reach(X,Y), cfg(X,N,V).

Ensuite, 'hypercube doit étre étendu pour satisfaire la propriété de trap space contraint telle que présentée en
définition 2.2.6. Les extensions des hypercubes sont encodées avec les prédicats ext (H,N,V), et leur application
par la régle générique présentée a la ligne 20. Pour un composant N, on distingue deux régles pour I'extension de
I'hypercube selon la valeur a laquelle ¥ est évalué :

e SiI'évaluation de la fonction du composant ¥ d’'un hypercube aboutit a la valeur de N dans la configuration

cible v, alors I'hypercube est étendu pour inclure cette valeur (1.21).
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¢ Si la fonction peut étre évaluée a la valeur opposée de celle de la configuration cible, son inclusion dans

I'hypercube est un choix (1.22).
20mcfg(H,N,V) < ext(H,N,V).
21 ext ((pr,X,Y),N,V) ¢ reach(X,Y), eval((pr,X,Y),N,V), cfg(Y,N,V).

22 {ext ((pr,X,Y),N,V)} < reach(X,Y), eval((pr,X,Y),N,V), cfg(Y,N,-V).

Lhypercube qui en résulte est un trap space contraint sur L, avec L 'ensemble des composants pour lesquels les
extensions créées par la ligne 22 ont été ignorées, a condition que la valeur opposée ne figure pas déja dans la

configuration initiale.

Au final, les deux propriétés que le trap space contraint doit vérifier (déf. 2.2.5) ménent aux régles suivantes :
.23 : Rejeter les modeles pour lesquels la configuration cible n’est pas incluse dans I'hypercube.

.24 : Rejeter les modéles pour lesquels un composant est libre dans I'hypercube (donc absent de L), mais dont la
valeur cible ne peut pas étre obtenue avec cette fonction au sein du trap space contraint sur L.

234 cfg(Y,N,V), not mcfg((pr,X,Y),N,V), reach(X,Y).

24 < cfg(Y,N,V), not ext((pr,X,Y),N,V), ext((pr,X,Y),N,-V), reach(X,Y).

Etant donné les régles liées a eval, pour chaque prédicat reach(x,Y), O(nk) prédicats et O(ndk) régles sont

générés.
4.3.3.2 Contrainte d’atteignabilité négative

Chaque (m,m’) € NR est traduit en prédicat nonreach(m,m’), spécifiant qu’il est impossible d’atteindre la
configuration z™ & partir de la configuration z™. La propriété d’atteignabilité en Most Permissive dépend de
I'existence d’un sous-ensemble de composants L C {1,...,n} tel que w le plus petit trap space contraint sur L qui

contient la configuration initiale remplit les deux conditions suivantes :
1. w contient également les configurations cibles,
2. pour chaque composant i absent de L, il existe une configuration z € c(w) telle que f;(z) = y;.

Prouver I'absence d’atteignabilité exigerait que ces conditions ne soient vérifiées par aucun des sous-ensembles
de composants L. Dans [Chatain et al., 2018], il a été démontré qu’il est suffisant de considérer au plus n sous-
ensembles particuliers de composants L pour conclure a I'absence d’atteignabilité. Nous commengons donc par
vérifier les conditions avec L = (), puis on ajoute successivement dans L les composants qui ne satisfont pas la
seconde condition. Avec cette démarche, il est suffisant de vérifier la premiére condition dans 'ensemble L obtenu a

la n®™e jtération.

Pour évaluer l'inatteignabilité de la configuration y a partir de x, notre encodage géneére n hypercubes, initialement

égaux a z (1.25-26). Ensuite, les prédicats locked(X,Y,I+1,N) spécifient que le composant N est dans l'itération 1+1

79



de L. Un tel prédicat doit étre vrai si N ne vérifie pas la seconde condition a l'itération 1 (1.27), ou s’il est déja dans L
a la précédente itération (1.28). Lextension de I'hypercube a l'itération 1 est ensuite contrainte par les composants
dans L (1.29). Au final, s’il existe un composant ¥ tel que yy n’est pas I'hypercube de la derniere itération, le prédicat
nr(x,y) estvrai, indiquant I'absence d’atteignabilité (1.30). Un modeéle est rejeté si un tel prédicat ne peut pas étre

prouvé comme étant vrai (1.31).

siter(1..K) < nbnode(K).

2smcfg((nr,X,Y,I),N,V) < nonreach(X,Y), cfg(X,N,V), iter(I).

27 locked(X,Y,I+1,N) <« cfg(X,N,V), cfg(Y,N,V), not ext((nr,X,Y,I),N,V), ext((nr,X,Y,I),N,-V), iter(I+1).
28 locked(X,Y,I+1,N) <+ locked(X,Y,I,N), iter(I+1).

2 ext ((ar,X,Y,I),N,V) <+ not locked(X,Y,I,N), eval((nr,X,Y,I),N,V).

sonr(X,Y) < not mcfg((nr,X,Y,K),N,V), nbnode(K), cfg(Y,N,V), nonreach(X,Y).

31— not nr(X,Y), nonreach(X,Y).

Etant donné les régles liées a eval, pour chaque prédicat nonreach(x,Y), cet encodage génére O(n2k) prédicats

et O(n2dk) régles.

4.3.3.3 Contraintes de stabilité

Comme indiqué dans 4.1.1, on considere deux propriétés différentes en lien avec les attracteurs d’un réseau

booléen f :

e propriété de points fixes, pour laguelle les configurations spécifiées doivent étre des points fixes de f afin de
correspondre a des marqueurs de stabilité totale ;

e propriété de confinement, ou les configurations spécifiées doivent appartenir a des trap spaces contraints
sur un sous-ensemble de composants afin de correspondre a des marqueurs de stabilité partielle. Tous les
attracteurs au sein de ces trap spaces ont leurs configurations compatibles avec ces marqueurs de stabilité.

Etant donné les régles liées a eval, 'encodage de chacune de ces propriétés génére O(nk) prédicats et O(ndk)

regles.

Points fixes Chaque m € FP est traduit en un prédicat is_fp(m), spécifiant que la configuration =™ est un
point fixe de f. La contrainte est assurée par le rejet des modéles pour lesquels I'évaluation aboutit a une valeur

opposée pour au moins I'un des composants :

semcfg(X,N,V) « is_fp(X), cfg(X,N,V).

34— is_fp(X), cfg(X,N,V), eval(X,N,-V).

Confinements Chaque (m,i) € TP est traduit en un prédicat is_tp(m,i), spécifiant que le plus petit frap space

t contenant la configuration ™ doit avoir le composant i fixé, c’est-a-dire ¢; # «. Linitialisation et I'extension du plus
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petit trap space contenant x sont obtenues avec les régles présentées aux lignes 34-35. Le modéle est rejeté sile
trap space obtenu a n'importe quel composant libre spécifié€ comme contraint (1.36).

saamcfg((ts,X),N,V) <+ cfg(X,N,V), is_tp(X,_).

ssmcfg((ts,X),N,V) < eval((ts,X),N,V).

3 <— is_tp(X,N), cfg(X,N,V), mcfg((ts,X),N,-V).

4.3.4 Propriétés universelles

Une propriété universelle implique une formule booléenne quantifiée avec 2 niveaux de quantificateurs, de la
forme JaVy : P(x,y). En ASP, afin d’explorer un ensemble de valeurs et de vérifier le respect d’'une propriété pour
chacune, les travaux de [Eiter and Gottlob, 1995] ont introduit une technique dite de saturation dont le principe repose
a la fois sur une régle disjonctive (cf. section 4.2.5) et sur une saturation sur le terme soumis a la disjonction. La
stratégie est de saturer I'ensemble-réponse avec les prédicats soumis a la disjonction afin d’exploiter le critere de
minimalité d’ASP.

Par exemple, étant donné la régle suivante qui déterminerait pour chaque acteur (défini par un prédicat actor/1)

sa présence (1) ou son absence (—1) :

s7scene(A,-1); scene(A,1) < actor(A).

La saturation consisterait ici a forcer la présence de 'autre prédicat de la disjonction, si 'ensemble d’acteurs remplit
la condition requise ¢. Pour lillustration ligne 38, il y a une unique réegle saturante, mais on peut avoir besoin de

distinguer différents cas de figure et pour cela cumuler plusieurs régles saturantes.

ss scene(A,-V) < scene(A,V), ¢.

Quelque soit 'ensemble d’'acteurs considéré, celui-ci doit respecter la condition ¢. Elle est donc requise pour que

l'interprétation soit un ensemble-réponse :

39 < not ¢.

De ce fait, si une interprétation I ne remplit pas la condition ¢, elle est éliminée (1.39). Mais si elle remplit la condition ¢,
'ensemble-réponse est saturé (1.38). Or le critere de minimalité oblige le solveur a explorer tous les sous-ensembles
de prédicats pour vérifier qu’aucun d’entre eux n’est une solution plus petite. Dans cet exemple, on parcourrait ainsi

tous les ensembles d’acteurs possibles.

4.3.4.1 Contrainte universelle sur les points fixes (atteignables)

J'ai exploité cette technique de saturation pour assurer des contraintes universelles sur les points fixes ou sur des

points fixes atteignables a partir d’'une configuration donnée, afin d’exiger des modéles dont les seuls points fixes
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possibles (ou seuls points fixes atteignables depuis une configuration d’intérét) soient ceux compatibles avec des
observations spécifiées avec des marqueurs de stabilité totale. C’est une contrainte qui était attendue notamment
pour décrire les phénotypes qui sont atteignables selon différentes conditions. Par exemple, deux phénotypes stables
(A et B) ont été observés en I'absence de mutation, alors qu’en présence de la mutation 1, ce furent les phénotypes
B et C. Cette contrainte garantit que tous les points fixes (atteignables) sont compatibles avec un ensemble donné

d’observations.

Principe de I'implémentation |l est nécessaire de parcourir 'ensemble des configurations possibles afin de
vérifier la compatibilité des points fixes avec les propriétés souhaitées. Pour cela, on laisse le solveur déduire une
configuration z qui va pouvoir correspondre a n'importe quelle configuration possible en associant a chaque nceud

au moins une valeur d’état :

swcfg(z,N,-1) ; cfg(z,N,1) < node(N).

En effet, le modéle de prédicat cfg(x,N,V) assigne la valeur v au littéral ¥ dans la configuration x. Par la régle en
ligne 40, un ensemble de valeurs de nceuds est constitué pour définir une configuration z, avec le prédicat cfg(z,N,_)
soumis a la sémantique de minimalité de sous-ensemble. Pour respecter la propriété désirée, chaque configuration
z doit soit ne pas étre un point fixe (f(z) # z), soit étre compatible avec les observations souhaitées, c’est-a-dire
avoir les mémes états de composants que ceux spécifiés dans les prédicats dédiés a ces observations, soit ne
pas étre atteignable depuis une configuration d’intérét dans le cas ou on limite aux stabilités observées depuis une

observation spécifiée. Si 'une de ces conditions est remplie, un prédicat valid est déduit (1.42 et 43).

Cas ou 2 n’est pas un point fixe Une configuration n’est pas un point fixe si au moins I'un de ses composants

peut changer d’état :

smcfg(z,N,V) < cfg(z,N,V).

s22valid < cfg(z,N,V) ; eval(z,N,-V).

Ainsi, le modéle de prédicat mcfg(x,N,V) créé en ligne 41 entraine I'évaluation de la configuration x étant donné
les régles booléennes du réseau. Puisque les valeurs atteignables sont stockées dans le prédicat eval (x,N,v) (cf.
section 4.3.2), la condition est vérifiée en 1.42 par le fait que z n’est pas un point fixe s’il est possible d’évaluer un

composant N a la valeur opposée de celle qu'il a dans z.

Cas ou z est un point fixe Dans le cas ou z est un point fixe, il doit avoir les mémes états de composants que
ceux spécifiés dans une observation x marquée par le prédicat is_universal_£p(X), qui est exprimé par la regle ASP

suivante :

svalid < cfg(z,N,V):0obs(X,N,V); is_universal_fp(X).
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Cas ou z n’est pas atteignable On permet de restreindre la propriété universelle aux points fixes qui sont attei-
gnables a partir d’'une configuration initiale donnée. Ceci est spécifié par le modéle de prédicat is_universal_fp(X,S),
ou s désigne la configuration initiale, et X une observation, comme utilisé ci-dessus. En combinant de tels prédicats,
on peut spécifier des ensembles de phénotypes atteignables. Pour cette variante, 'encodage contient une troisieme

fagon de déduire valid : la non-atteinte de la configuration z a partir de s.

4« mcfg((ufp,S),N,V) <+ cfg(S,N,V), is_universal_fp(X,S).
ssmcfg((ufp,S),N,V) <+ eval((ufp,S),N,V).

swvalid < cfg(z,N,V), not mcfg((ufp,S),N,V).

La stratégie consiste a calculer le trap space minimal contenant s (1.44-45) puis a vérifier que la configuration z n’en

fait pas partie (1.46).
Saturation Le prédicat valid entraine la saturation de la configuration = :

47cfg(z,N,-V) < cfg(z,N,V), valid.

Par conséquent, quand valid est déduit, 'ensemble-réponse contient toutes les valeurs possibles de composants
pour z. Du fait de la sémantique de minimalité des sous-ensembles-réponses, le solveur est forcé d’assurer qu'il
n’existe pas de sous-ensemble-réponse. Et la seule fagon de trouver un tel ensemble-réponse plus petit serait de
trouver un z a partir duquel valid ne pourrait étre déduit, c’est-a-dire qui serait un contre-exemple de la propriété

universelle. Or dans ce cas, la contrainte en 1.48 élimine 'ensemble-réponse :

48 <— mnot valid.

En complément, notre implémentation permet de spécifier des mutations qui peuvent étre combinées avec
I'atteignabilité et avec des contraintes universelles sur les points fixes atteignables. Ca permet de considérer des

observations sur le devenir de cellules soumises a différentes perturbations.

4.3.4.2 Limitation

Dans le chapitre 3, jai défini des contraintes universelles sur les attracteurs qui ne sont pas abordées par
I'implémentation. La raison principale est que c’est un probléme de complexité supérieure a ce qu’on peut exprimer

en ASP (formule booléenne avec 3 niveaux de quantificateurs).
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Résumé du chapitre 4

La méthode d'inférence de modéles dynamiques repose sur la stratégie qui consiste a décrire le probléme
d’inférence de réseaux booléens comme un probléme de satisfiabilité que I'on peut résoudre avec des méthodes de
satisfaction de contraintes. Nous 'avons implémentée sous la forme d’'un programme logique qui contient a la fois la
description du formalisme de modélisation dynamique (réseau booléen) et les données du processus biologique
(mesures expérimentales, comportement observé, hypothéses).

Ce chapitre présente la formalisation de ce probléme. Une mesure expérimentale est prise en compte sous la
forme d’une association entre un composant et une valeur booléenne, et un ensemble de ces associations est appelé
une observation. Le comportement biologique observé est ensuite décrit en apposant sur ces observations des
propriétés dynamiques dont la méthode d’inférence va garantir le respect au sein des réseaux booléens inférés.
Nous décrivons deux propriétés importantes, I'atteignabilité (positive) entre observations afin de modéliser I'évolution
linéaire de mesures, et ce que nous avons appelé I'atteignabilité négative qui, en décrivant la non atteinte d’une
observation a partir d’'une autre, permet de modéliser des comportements plus complexes incluant des bifurcations.
Les comportements stables observés peuvent étre décrits sous la forme de points fixes au sein de la dynamique du
modele, mais nous avons également introduit la notion de confinement de composants qui permet de n'imposer
la stabilité que sur un sous-ensemble des composants du systeme. Lensemble des propriétés décrites jusqu’ici
garantissent I'inférence de réseaux booléens compatibles avec des listes d’'observations et des bifurcations ainsi
que des marqueurs de stabilité totale et partielle, sous leurs définitions existentielles telles que présentées au
chapitre 3. La compatibilité avec les marqueurs de stabilité totale (atteignables) peut étre étendue selon la définition
universelle afin de modéliser les états stables d’'un systéme selon différentes conditions, contraignant les points fixes
sur 'ensemble de la dynamique du modeéle ou sur une sous-partie délimitée par une atteignabilité.

La mise en ceuvre de notre méthode d’inférence repose sur la programmation par ensemble-réponse (Answer-Set
Programming - ASP). Ce chapitre rappelle les bases de ce langage de programmation logique, en introduisant la
syntaxe nécessaire a la compréhension des contraintes implémentées dans le cadre de la méthode d’inférence,
mais également la sémantique des modeéles stables sur laquelle repose ASP. Ces bases permettent d’introduire
également la technique de saturation, stratégie utilisée pour aborder des propriétés nécessitant une formulation
booléenne quantifiée, grace au couplage entre la propriété de minimalité engendrée par la sémantique des modéles
stables et la possibilité en ASP d’exprimer des régles particuliéres dites disjonctives.

Enfin, ce chapitre présente une contribution majeure de ma thése qui est le développement en ASP des
contraintes logiques d’atteignabilité (positive et négative) et de stabilité correspondant aux propriétés décrites
précédemment. Intégrées au programme logique, elles limitent I'inférence aux seuls réseaux booléens reproduisant
les comportements décrits. Le principe et I'implémentation en ASP de chacune de ces contraintes sont décrits dans
ce chapitre. Les contraintes existentielles ont été publiées dans [Chevalier et al., 2019], contribution présentée a la

conférence ICTAI 2019, et I'existentielle dans [Chevalier et al., 2020], présentée a la conférence CMSB 2020.
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Chapitre 5

BoNesis : préesentation et applications
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Par la création des contraintes logiques décrites au chapitre 4, j’ai participé au développement d’'un outil de
synthése automatique de réseaux booléens, appelé BoNesis. Cet outil permet d’étendre la synthése de modéles
a des processus biologiques aux propriétés dynamiques complexes non prises en compte par les autres outils de
modélisation. Il rend ainsi possible la modélisation de mécanismes régulateurs de I'évolution des cellules tels que
ceux gouvernant les processus de différenciations cellulaires, qu'ils soient sains (embryogenése, renouvellement

cellulaire) ou pathologiques (cancer).

Le développement de BoNesis a permis plusieurs applications sur des données biologiques. Premiérement, jai
participé a la modélisation d’une voie de signalisation impliquée dans la progression du cancer, en collaboration
avec l'institut Curie. Le travail réalisé alors a permis d’illustrer la synthése et la simulation d’ensembles de modeles
afin de prendre en compte la variabilité des modéles possibles. Cette démarche de modélisation a été présentée
dans l'article "Synthesis and Simulation of Ensembles of Boolean Networks for Cell Fate Decision" [Chevalier et al.,
2020] publié a la conférence CMSB 2020. Une seconde application a concerné la différenciation des cellules du
sang, appelée hématopoiése. Cette modélisation m’a permis d'illustrer I'utilisation de BoNesis, d’'une part, a partir de
données de séquencgage single-cell et, d’autre part, sans requérir en amont de la modélisation de connaissances
expertes sur les interactions impliquées dans le comportement observé. J'y montre en effet comment BoNesis peut
aider la délicate étape de la construction d’'un Prior Knowledge Network (PKN) pertinent au regard du processus
a modéliser. Un article présentant ce travail est en finalisation en vue d’étre soumis a une revue scientifique en

direction de la communauté bioinformatique.

Ce chapitre détaille les fonctionnalités et I'utilisation de BoNesis par une présentation de I'outil dans la premiére

section, suivie de la description des deux applications introduites ci-dessus afin d’illustrer son utilisation.

5.1 BoNesis

BoNesis est un outil de synthése automatique de modéles dynamiques sous la forme de réseaux booléens. Il a
été congu sur l'idée d’aborder cette modélisation comme un probléme de satisfiabilité booléenne. Son principe est
de décrire, sous la forme d’un probléme logique & résoudre, la recherche d’un réseau booléen compatible avec un

graphe d’interactions et avec des propriétés dynamiques données. Pour cela, BoNesis intégre des connaissances et
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des observations au sein d’'un méme programme logique, afin que toute solution de ce programme soit un réseau
booléen constitué d’interactions appartenant a 'ensemble de celles possibles étant donné les connaissances, et

dont les propriétés dynamiques sont compatibles avec le comportement des observations.

Le programme logique est écrit en Answer-Set Programming présenté au chapitre 4. Il décrit le probleme de
synthése de modeles par des prédicats et des contraintes non seulement les données biologiques (les connaissances
sur les interactions, les observations et leur comportement), mais également le formalisme de la modélisation (le
réseau booléen et le calcul de sa dynamique en sémantique Most Permissive). Les contraintes sont des conditions
nécessaires et suffisantes qui garantissent que toute solution du probléme est un réseau booléen compatible avec les
données biologiques, c’est-a-dire, un réseau booléen inclus dans le domaine délimité par les connaissances et dont
les propriétés dynamiques sont compatibles avec le comportement des observations. Les solutions sont obtenues
gréace a un solveur par ensemble-réponse, clasp [Gebser et al., 2012], les modéles étant les ensemble-réponses

satisfaisant le programme logique.

BoNesis est disponible sous forme d’'un package python, développé par Loic Paulevé (https://github.com/
bnediction/bonesis), qui implémente les modélisations ASP que j'ai congues et présentées dans le chapitre 4. Un

tutoriel sur le dépbt github illustre son utilisation.

5.1.1 Données biologiques considérées

Avec BoNesis, toute solution est un réseau booléen compatible avec, d’une part, un état des connaissances sur
les interactions entre composants biologiques et, d’autre part, des observations sur ces composants au cours du

processus biologique qu’on souhaite modéliser.

Létat des connaissances est couramment représenté sous la forme d’un graphe d’interactions tel que présenté
en figure 5.1 et défini dans la section 2.1.4. Appelé Prior Knowledge Network (PKN), il est usuellement constitué
de genes et peut inclure d’autres composants tels que des protéines, des médicaments et des phénotypes. Pour
BoNesis, le graphe d’interactions est décrit par une liste d’interactions, chacune étant constituée d’'une paire de
composants associée a un signe afin d’indiquer I'effet activateur (1) ou inhibiteur (—1) du premier composant sur le

second.

Les observations apportent quant a elles des informations sur I'évolution de composants. Ce sont par exemple
des relevés d’expression de génes issus de séquencgages transcriptomiques, 'administration de médicaments et
des constats de phénotypes, associés a différents points de temps d’'une expérience ou a différentes cellules. Pour
BoNesis, une observation est un ensemble d’informations binaires tel que nous 'avons défini en 3.1.1. Entre le
recueil des données et leur utilisation par BoNesis, une étape de binarisation est donc nécessaire. Une matrice

typique collectant des données utilisables par BoNesis est montrée en figure 5.2, chaque ligne correspondant a une
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observation et chaque colonne a un composant observé. La valeur NA y indique une valeur booléenne indéterminée.

| AR | ETS1 | FOS | MYB | RELA | SPI1

obs1 0 NA 0 0 1 1
obs2 | NA 0 NA 0 0 1
obs3 | 0 0 1 0 0 NA
obs4 | 1 1 1 1 1 0
obsh 1 1 0 NA 1 1
obs6 | 1 0 0 0 0 0

FIGURE 5.2 — Observations : matrice de données, ou les
colonnes sont les composants et les lignes les différentes
observations. Les valeurs possibles sont 0, 1 et NA (valeur
indéterminée).

FIGURE 5.1 — Prior Knowledge Network : interac-
tions a considérer pour le modele. Fleche verte : effet
activateur, fleche rouge : effet inhibiteur.

5.1.2 Fonctionnalités de BoNesis

A partir de la recherche d’'un réseau booléen compatible avec les données, deux utilisations complémentaires de

BoNesis sont possibles :

énumération des modeéles : rechercher les autres réseaux booléens compatibles afin d’énumérer tout ou partie

des modéles;

sélection de composants : rechercher un réseau booléen maximisant un certain critére dans le but d’identifier
des composants que I'on peut mettre de cbté. Cette utilisation permet de raffiner le Prior Knowledge Network

en amont de I’énumération des modéles.

Ces deux utilisations de BoNesis sont complémentaires pour la création de modeles, tout particulierement pour
une synthése automatique a partir d’'un large domaine de connaissances issu de bases de données d’interactions.
En effet, une étape préliminaire importante a la construction d’'un modéle dynamique d’un réseau d’interactions
consiste a déterminer le Prior Knowledge Network, c’est-a-dire, quels vont étre les composants et interactions
qui pourront étre inclus dans le modele. Le cceur du circuit de régulation d’un processus étant généralement
gouverné par une dizaine de composants, la construction d’'un PKN est une tache complexe qui requiert une grande
expertise du processus a modéliser. C’est une étape délicate et experte car, d’'une part, inclure des composants et
interactions ne jouant aucun réle dans le processus observé fait exploser la combinatoire et entrave I'analyse des
modeles et, d’autre part, manquer des composants importants peut rendre impossible la construction d’'un modéle
reproduisant les observations. Avec BoNesis, nous proposons un moyen d’aider a la conception d’'un PKN pertinent
au regard des données, en étant capable de confronter un large graphe d'interactions, tel qu’on peut I'extraire d’'une

base de données d’interactions comme DoRothEA [Garcia-Alonso et al., 2019] ou Signor [Licata et al., 2019], aux
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observations recueillies sur le processus a modéliser. Cette utilisation offre la possibilité de considérer un maximum
de connaissances pour mener la recherche de modéles, en utilisant BoNesis pour mettre de cété des composants
déterminés comme non pertinents pour I'explication des propriétés dynamiques des observations. Je détaille dans la

sous-section suivante la stratégie utilisée pour réaliser ce raffinement du PKN.

Lutilisation de BoNesis peut étre étendue pour considérer davantage de besoins. Par exemple, il permettrait
également de considérer d’autres critéres d’optimisation, par exemple minimiser I'utilisation de certaines influences

peu fiables au sein du PKN lorsque cette information est disponible.

5.1.2.1 Sélection de composants

Lorsqu’on considére un Prior Knowledge Network de grande taille, les observations recueillies sur le processus a
modéliser n’apportent des informations que sur un petit nombre des composants du PKN, parmi lesquels seule une
poignée est réellement impliquée dans le processus. Or une solution du programme logique est un réseau booléen
inclus dans le PKN et compatible avec les observations. Ca implique que si le PKN contient des composants qui
n’entrent pas dans la régulation du phénomene observé, de nombreuses fonctions différentes peuvent étre attribuées
a ces composants sans impacter la compatibilité du réseau booléen avec les observations. Ces composants
sans importance pour le phénoméne observé augmentent alors fortement le nombre de solutions sans apporter
d’'information. D’autre part, si aucune combinaison de fonctions ne permet de reproduire les données car il manque
des composants et des interactions clés du processus, aucun modeéle ne pourra étre trouvé. Pour répondre & cette
problématique de la construction d’'un graphe d’interactions pertinent étant donné les observations recueillies, nous

proposons une stratégie utilisant BoNesis.

Nous fixons un critére d’optimisation, afin que le solveur cherche un réseau booléen compatible qui maximise
le nombre de composants d’un type particulier, appelés constantes fortes. Une constante forte est un composant
auquel est attribué une fonction constante, et dont la valeur reste constante pour reproduire les observations au sein
de la dynamique du réseau booléen. Ainsi, au sein d’'un réseau booléen compatible avec les données biologiques,
un nceud A est une constante forte si et seulement si f(A) = v avec v € {—1,1} et qu'au sein de la dynamique du
réseau booléen il est possible de reproduire les données avec le nceud A toujours égal a v (toutes les configurations
2 associées aux observations ont z 4 = v). Autrement dit, c’est un composant ayant ni activateur ni inhibiteur et dont
la valeur peut rester inchangée sans empécher le réseau booléen d’étre compatible avec les observations. Ces
constantes fortes peuvent étre supprimées du domaine sans impacter la compatibilité avec le comportement des
données. C’est pourquoi le programme logique créé par BoNesis permet de rechercher un réseau booléen compatible
avec des données ayant le maximum de constantes fortes. En général, il peut y a voir plusieurs ensembles maximaux
de constantes fortes. Une fois le domaine des interactions réduit aux composants qui ne sont pas des constantes

fortes, on peut se limiter & la composante fortement connexe (CFC) maximale de ce graphe, CFC particuliérement
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intéressante pour se concentrer sur les interactions qui régulent le processus observé.

Etant donné la taille potentiellement conséquente du PKN & raffiner, des contraintes sur la dynamique du réseau
booléen peuvent s’avérer trop coliteuses en ressources pour permettre au solveur la recherche d’'une solution
dans un délai raisonnable. Cela peut étre le cas de I'accessibilité négative et de I'universalité sur les points fixes,
contraintes pouvant étre alors incluses dans un second temps aprés une premiére sélection résultant de la prise en

compte des autres contraintes.

5.1.2.2 Diversité dans I’énumération des modeles

Il est fréquent que les observations ne soient pas assez contraignantes au regard du PKN considéré ce qui améne
a un trés grand nombre de réseaux booléens compatibles. En effet, le faible nombre de conditions d’observations
ne permet souvent pas de discriminer les différentes combinaisons logiques (ET/OU) entre les régulateurs d’'un
composant; or ce nombre de combinaisons est exponentiel suivant le nombre de régulateurs. Le nombre de modéles
possibles peut donc exploser a cause de quelques composants. Pour autant, d’autres composants peuvent avoir des
fonctions identiques dans I'ensemble des modéles énumérés et des motifs d’interactions peuvent étre hautement

partagés, révélant des éléments clés de la régulation de ce processus.

C’est pourquoi ne considérer qu’un sous-ensemble des modéles possibles peut étre suffisant pour avoir un bon
apercu des modéles possibles. Mais pour cela, il est essentiel d’avoir un sous-ensemble de modéles pertinents
au regard de la diversité des réseaux booléens dont la dynamique est compatible avec les données considérées.
Or les solveurs ASP explorent les solutions au gré de Iégéres variations. Ainsi, une énumération partielle a de
grandes chances de donner un ensemble de solutions successives fortement similaires, par exemple, distinctes sur
la fonction d’'un seul composant. Inspiré par [Razzaq et al., 2018], BoNesis emploie des heuristiques du solveur
clingo [Gebser et al., 2014] pour le pousser vers des solutions éloignées. Pour cela, a chaque solution, un sous-
ensemble d’affectations de variables est sélectionné et il est demandé au solveur de les éviter dans les itérations
suivantes. En appliquant cette heuristique, le solveur ne bénéficie plus d’une recherche de proche en proche ce qui
ralentit 'énumération des modéles, mais les solutions successives sont plus variées qu’avec I'’énumération standard,

augmentant la diversité de 'ensemble de modéles obtenus avec une énumération partielle des solutions.

5.1.3 Comportements biologiques modélisables

Les contraintes décrites au chapitre 4 rendent possible la garantie de la compatibilité entre un réseau booléen
et des propriétés dynamiques des données biologiques. En combinant ces contraintes, il est possible d’obtenir les

réseaux booléens compatibles avec des comportements complexes tels que celui de données de différenciation.
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5.1.3.1 Description d’une information d’ordre entre observations

A la base du suivi d’'un processus biologique, il y a I'information de son évolution. Les données collectées
pour observer cette évolution du processus s’organisent sous la forme de listes d’observations (séries temporelles,
pseudo-temps, couples d’observations avant et aprés une perturbation expérimentale...). Un modele reproduisant

I'évolution du processus est donc un modéle compatible avec la (ou les) liste(s) d’observations sur ce processus.

Afin de garantir cette compatibilité définie en 3.1.1.2, BoNesis intégre la contrainte d’atteignabilité positive
(décrite en 4.3.3.1) qui garantit I'existence d’un chemin entre deux observations. Lobtention de modéles reproduisant
I'évolution d’'un processus observé est donc assurée en définissant une contrainte d’atteignabilité positive a chaque

étape des listes d’'observations collectées.

La figure 5.3 illustre la description de l'ordre liant les observations entre elles par I'ajout d’'une contrainte
d’atteignabilité positive d’'une configuration compatible avec I'observation A a une configuration compatible avec
I'observation B. Il existera donc, au sein de la dynamique du modéle, un chemin d’'une configuration ayant ¢g; =
0,92 = 0,93 = 0 & une configuration ayant g; = 1, go = 0, g3 = 0. Deuxiémement, il doit exister un chemin de cette
seconde configuration a une configuration compatible avec I'observation C (g1 = 1,92 = 1,93 = 1) étant donné la

seconde contrainte d’atteignabilité.

gl g‘." g.'-: g'. g,'-' g.l gl gi" g.'-:
—-l T |—
obs.A obs.B obs.C

FIGURE 5.3 — Exemple de deux contraintes d’atteignabilité positive entre observations : de A vers B et de B vers
C. Elles décrivent ainsi I'ordre entre les observations A, B et C : au sein de la dynamique du réseau booléen il doit
exister un chemin entre configurations compatibles avec A, B et C, permettant d’aller de A a C en passant par B.

5.1.3.2 Description d’'une information de stabilité sur une observation

Il est trés fréquent de souhaiter reproduire via un modéle un comportement stable observé afin de modéliser un
phénotype ou plus largement un état cellulaire stable. A I'échelle de 'ensemble de composants considérés pour
une modélisation, ces états peuvent étre décrits par une stabilité de 'ensemble ou d’'un sous-ensemble de ces

composants.

Afin de garantir la compatibilité définie en 3.1.11 entre un réseau booléen et ces informations de stabilité (qu’elle
soit partielle ou totale), BoNesis intégre la contrainte de confinement (décrite en 4.3.3.3) ainsi que la contrainte de
point fixe qui est spécifique a la stabilité totale (décrite en 4.3.3.3). Lobtention de modéles reproduisant I'information
de stabilité associée a une observation est assurée en définissant 'une ou l'autre de ces contraintes suivant le

besoin.
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Confinement La contrainte de confinement garantit qu’au sein de la dynamique du réseau booléen il existe une
configuration confinée sur I'ensemble des composants donné. Elle permet de prendre en compte une information
de stabilité possiblement partielle, c’est-a-dire limitée a un sous-ensemble des composants utilisés pour décrire
le systéme, afin de modéliser, par exemple, la stabilité connue d’'un géne marqueur d’'un phénotype (géne dont

I'expression est caractéristique d’un type cellulaire).

La figure 5.4 illustre I'information d’une stabilité associée a I'observation K qui concerne le composant g;. En
posant la contrainte de confinement, on a la garantie qu’au sein du réseau booléen, il existe une configuration
compatible avec I'observation K qui est confinée sur g3 - autrement dit, une configuration a partir de laquelle seules

des configurations avec g3 actif sont atteignables.

g, d, 9,

0
obs.K

FIGURE 5.4 — Exemple d’une observation décrite comme ayant un composant stable. Un réseau booléen compatible
avec ce marqueur de stabilité posséde dans sa dynamique une configuration compatible avec I'observation K qui est
confinée sur gs.

Point fixe La contrainte de point fixe assure que, pour chaque observation désignée comme un marqueur de
stabilité totale, il existe dans la dynamique du modéle un point fixe compatible avec I'observation. Il est ainsi tout a
fait possible de créer des modeéles a partir de données d’expression sur les états stables du systéme (usuellement
appelées steady-state expression data) en appliquant la contrainte de point fixe sur les états stables observés.
Un modele de ce comportement est alors un réseau booléen dont la dynamique contient au moins un point fixe
compatible avec chacun des états stables. Il est tout a fait possible de combiner ces informations de stabilité avec
d’autres informations telles que celles d’ordres entre observations afin, par exemple, de décrire la stabilité d’'un

phénotype concluant une liste d’observations.

La figure 5.5 illustre l'information d’'une stabilité totale de deux observations M et C, information prise en compte
par I'ajout de deux contraintes de points fixes. Il doit donc exister dans la dynamique du réseau booléen un point

fixe compatible avec I'observation M (g; = 1,90 = 0,93 = 0) et un point fixe compatible avec I'observation C

(gl = 1)92 = 1)93 = 1)

g, 9, 9, 9, 9, 9
"HEISNN | | 9
obs.M obs.C

FIGURE 5.5 — Exemple de deux observations décrites comme états stables. La dynamique d’'un réseau booléen
compatible avec cet ensemble de marqueurs de stabilité totale inclut au moins un point fixe compatible avec
I'observation M et un point fixe compatible avec I'observation C.
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Point fixe universel BoNesis integre une contrainte de point fixe dite universelle, qui permet d’assurer qu’au
sein de I'ensemble ou d’une sous-partie du réseau booléen il existe non seulement des points fixes compatibles avec
chacun des états stables observés, mais qu'il n’existe aucun point fixe incompatible. Cette contrainte correspond
aux définitions de compatibilité 3.1.15 et 3.1.17. Grace a elle, il est possible, par exemple, de décrire des données
de mutation ou de perturbation, données au sein desquelles sont observées les évolutions de cellules soumises a
différentes conditions expérimentales. En effet, pour modéliser ce type de comportement observé, il faut spécifier que
'ensemble des états stables observés est différent selon les conditions, avec certains états atteignables uniquement
depuis certaines des conditions. Dans la dynamique du modele, la contrainte universelle permet alors de garantir
que, a partir de chaque condition expérimentale, seuls des points fixes compatibles avec les états stables spécifiés

sont atteignables.

Expression ou silence forcé d’'un composant Les observations réalisées au cours d’expérimentations
peuvent étre concernées par des actions permanentes sur des composants telles que des perturbations forgant
I'expression ou le silence de génes. Afin de prendre en compte cette information, BoNesis permet de renseigner les
perturbations en lien avec une liste d’observations. Au sein du réseau booléen, cela se concrétise par une fonction

constante pour le composant forcé pour la vérification des propriétés dynamiques liées a cette liste d’observations.

La figure 5.6 illustre cette information, avec une premiére liste d’observations soumises au silence forcé du
composant g1, une seconde liste d’observations soumises a I'expression forcée de g-, et une troisieme correspondant

a la condition expérimentale sans perturbation.

d, 9. 9,
with g, KO, [Z[ [ ]—»[ZIl |—>[Z1HIl
obs.D obs.E obs.F
with g, FE, [ |—» & ]
obs.G obs.H
without pert., [T ]—» [T ]— Il — T
obs.| obs.) obs.K obs.L

FIGURE 5.6 — Exemple de trois listes d’observations, dont deux sont associées a des perturbations : silence forcé de
g1 pour la premiére, expression forcée de g, pour la seconde. Un réseau booléen est compatible avec la premiére
(resp. seconde) liste d’observations perturbées s'il est compatible avec la liste d’observations étant donné g; = 0
(resp. g2 = 1).

5.1.3.3 Description d’une information de bifurcation entre listes d’observations

Il existe un besoin important de créer des modeéles reproduisant la divergence de comportements cellulaires,
c’est-a-dire I'évolution différente de cellules issues d’'une méme population cellulaire. En effet, ce comportement est
caractéristique de nombreuses données recueillies en biologie : inhérentes au processus étudié (différenciations

cellulaires) ou issues des conditions expérimentales (cellules soumises a différentes perturbations).
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J’ai décrit ce phénomeéne de divergence en définissant au chapitre 3 un point de bifurcation et ses voies de
différenciation (définition 3.1.6). Afin de garantir la compatibilité entre un réseau booléen et I'impossibilité de passer
d’une voie de différenciation a une autre, BoNesis intégre la contrainte d’atteignabilité négative (décrite en 4.3.3.2) qui
permet d’assurer I'absence de chemin d’une configuration a une autre, typiquement entre configurations appartenant

aux voies de différenciation issues du méme point de bifurcation.

La figure 5.7 illustre cette information entre deux observations : la contrainte de non-atteignabilité définie entre les
observations B et J garantit qu’au sein du réseau booléen il existe une configuration compatible avec B a partir de

laquelle il est impossible d’atteindre une configuration compatible avec J.

9, 9, 9, g, 9,49,
CTHEE N H
obs.B obs.)

FIGURE 5.7 — Exemple de deux observations impliquées dans une contrainte d’atteignabilité négative. Dans un
réseau booléen compatible avec cette atteignabilité négative il est impossible d’atteindre une configuration J depuis
une configuration compatible avec B.

5.1.3.4 Description d’'un comportement complexe

De trés nombreux comportements biologiques observés peuvent étre décrits par une combinaison d’informations

d’ordres, de stabilités et de bifurcations entre les observations réalisées.

La différenciation cellulaire est un exemple de ce type de comportement qui nécessite une modélisation prenant
en compte I'ensemble des propriétés décrites au sein d’'un arbre de différenciation (cf définition 3.1.22). La figure
5.8 illustre ce type de données, avec deux voies de différenciation possibles a partir de I'observation A g; = 0,92 =
0, g3 = 0. Ce comportement peut étre décrit grace aux contraintes d’atteignabilité pour les listes d’'observations des
voies de différenciation, auxquelles s’ajoute une contrainte de non-atteignabilité de I'observation B a I'observation D
pour assurer I'absence de chemin de la premiéere vers la seconde voie, ainsi qu’une contrainte de stabilité du géne 3

sur 'observation B et d’'une contrainte de point fixe sur I'observation D.

obs.B obs.C
g, 9,9, 9, 9, g,

o o CHEEg N

o

obs.D

FIGURE 5.8 — Exemple de contraintes définies pour décrire le comportement d’observations recueillies au cours d’un
processus de différenciation cellulaire.

g,
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5.2 Modélisation de la régulation du destin cellulaire dans la progression

du cancer

La construction de modéles de réseaux biologiques a partir de connaissances préalables et de données
expérimentales conduit souvent & une multitude de modéles possibles. En effet, malgré les énormes progres des
technologies expérimentales, les observations des processus biologiques restent trés partielles, que ce soit en
termes de résolution temporelle, de nombre d’entités observées, de synchronisation entre les points de mesure ou
de variété des conditions expérimentales. Cette caractéristique, combinée a la complexité des interactions entre les
composants biologiques, rend le probléme de synthése de modéles trés souvent largement sous-spécifié, ce qui
conduit a un nombre de modéles admissibles trop importants pour qu'ils puissent étre tous synthétisés et étudiés.
Dans ce contexte, la conception d’'un unique modele dépend fréquemment de choix arbitraires, ce qui peut conduire

a des biais importants dans les prédictions ultérieures.

A partir du travail réalisé pour la synthése de modeles et intégré dans BoNesis, j’ai participé & une démarche de
modélisation et de simulation permettant désormais de prendre en compte la variabilité des modeles d’un processus
biologique. Pour cela, la méthodologie appliquée consiste dans un premier temps a synthétiser des ensembles de
modéles booléens satisfiant les propriétés dynamiques du comportement observé grace a BoNesis. Puis, a partir
de cet ensemble de modéles, I'outil de simulations stochastiques MaBoSS [Stoll et al., 2017] a été étendu afin de
permettre des prédictions a I'échelle de I'ensemble des modéles obtenus et non plus d’un unique modeéle. Cette
démarche de modélisation d’ensemble permet d’améliorer la robustesse des prévisions en tenant compte de la

variabilité et de l'incertitude potentielles du modéle.

Afin d'illustrer cette démarche, je présente dans cette section une application réalisée en collaboration avec
I'équipe U900 de I'institut Curie, sur un modéle booléen précédemment publié d’une voie de signalisation régulant le
destin cellulaire dans la progression du cancer [Cohen et al., 2015]. Lobjectif a été de comparer les prédictions sur le
modele publié avec celles obtenues en considérant un ensemble de modéles. Comme dans I'étude originale, nous
avons évalué le changement de phénotypes atteignables causé par l'interaction entre plusieurs mutations. Afin de
décrire le contexte de I'application, je présente tout d’abord le modéle de base et 'analyse de sa dynamique via des
simulations. Je décris ensuite les conditions de réalisation de la synthése de modeles et |a stratégie mise en place

pour obtenir un résultat de simulations sur 'ensemble des modéles obtenus.

5.2.1 Modeéle de base

Nous illustrons notre approche de modélisation d’ensemble sur un modéle publié de décision du destin cellulaire

menant soit aux premiers événements de la métastase, soit a la mort cellulaire par apoptose [Cohen et al., 2015].
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Cette décision est affectée par les déclencheurs initiaux, tels que des dommages a 'ADN ou des signaux de
changements environnementaux (respectivement, les composants DNAdamage et ECMicroenv dans la figure 5.9),
mais également par l'activité de certains genes ou protéines participant au processus. La voie de signalisation
impliquée fait intervenir les protéines TGFbeta, WNT, béta-caténine, p53 et ses homologues, ainsi que certains
micro-ARN et des facteurs de transcription de la transition épithélio-mésenchymateuse (EMT). La figure 5.9 montre

le graphe d’'interactions du réseau booléen publié.
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FIGURE 5.9 — Graphe d'interactions du modéle de Cohen reliant 32 composants avec 159 arcs, ou les arcs activateurs
sont en vert et les inhibiteurs en rouge.

Les fonctions de ce réseau booléen, que nous appelons "modéle de Cohen", ont été congcues manuellement
afin que les simulations correspondent aux données expérimentales relatives a I'observation de phénotypes stables
selon différentes mutations isolées. La publication initiale a ensuite exploré I'effet de combinaisons de ces mutations,

en particulier quelle synergie conduit a des phénotypes métastatiques.

5.2.1.1 Analyse du modéle de Cohen

Nous avons reproduit une partie de I'analyse de [Cohen et al., 2015] sur le modele original de Cohen en calculant
les attracteurs atteignables a partir de 4 conditions initiales possibles, présentées dans le tableau 5.1. Au sein de
ces conditions initiales, tous les nceuds sont inactifs a I'exception, d’une part, des miRNAs qui sont actifs (miR34,

miR200, miR203) et, d’autre part, des composants modélisant les dommages a I’ADN (DNAdamage) et les signaux
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environnementaux (ECMicroenv) qui sont laissés libres.

composant \ actif (1) ou inactif (0)

DNAdamage {0,1}

ECMicroenv {0,1}
miR34/200/203 1
autres 0

Tableau 5.1 — 4 conditions initiales possibles selon les 4 couples de valeurs possibles pour DNAdamage et ECMi-
croenv.

Nous avons tout d’abord considéré la condition dite sauvage (WT) sans aucune mutation. Ce modeéle comporte
9 points fixes qui correspondent chacun a un phénotype physiologique identifié (selon les ensembles de valeurs
présentés dans le tableau 5.2) : apoptose, EMT (transition épithélio-mésenchymateuse), métastase (équivalent a
migration) et état homéostatique (HS). En n’appliquant pas de mutation, le résultat des simulations (en proportion
des phénotypes atteints quelle que soit la condition initiale) est représenté en figure 5.10(a).

Apoptose EMT Métastase HS

Apoptosis 1
CellCycleArrest 1
EMT 0
Invasion 0
0
0

Metastasis
Migration

Tableau 5.2 — Valeurs de nceuds identifiant les 4 phénotypes physiologiques principaux.

Nous avons ensuite considéré une condition dite double-mutant, qui correspond a la fois a la perte de fonction (LoF)
de p53 et au gain de fonction (GoF) de NICD. Ce modele présente, quant a lui, un unique point fixe correspondant au
phénotype métastase. En appliquant ces deux mutations (par fixation de p53 a 0 et NICD a 1), toutes les simulations

aboutissent donc au méme phénotype (figure 5.10(b)).

5.2.2 Analyse des ensembles de modéles

5.2.2.1 BoNesis : synthése de deux ensembles de 1000 modéles

Afin de montrer I'impact des fonctions booléennes alternatives, des ensembles de réseaux booléens ont été
synthétisés avec BoNesis. Au sein de ces ensembles, tous les modeles partagent exactement le méme graphe
d’interactions que le modéle de Cohen et respectent les propriétés dynamiques voulues pour décrire le comportement
observé. Ainsi, les modéles reproduisent I'existence et I'absence de propriétés d’atteignabilité entre les conditions
initiales et les phénotypes physiologiques identifiés, I'existence de points fixes correspondant a ces phénotypes, ainsi
que des propriétés universelles sur les points fixes et les points fixes atteignables, toutes ces propriétés pouvant étre

associées a la présence de mutations.
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ensemble : ensemble :
modeéle de Cohen contraintes WT contraintes WT + mutants

WT

p53 LoF et
Notch GoF

d

I Apoptosis WM Metastase mmm HS mmm EMT

mw Apoptosis -- EMT -- Migration mm Apoptosis -- EMT Others

FIGURE 5.10 — Les proportions des phénotypes obtenus par simulations pour : (a,b) le modele de Cohen, (c,d)
I'ensemble obtenu a partir des contraintes WT, (e,f) 'ensemble obtenu a partir des contraintes WT et des mutants
uniques (e,f). Les diagrammes a,c,e correspondent a la condition de type sauvage, tandis que b,d,f correspondent a
la condition de double mutant p53 LoF/NICD GoF.

Concrétement, deux ensembles de chacun 1000 réseaux booléens ont été synthétisés. Dans ces mille réseaux
booléens, la présence d’attracteurs cycliques a été interdite. Le premier ensemble garantit uniquement le com-
portement de type sauvage (WT) ce qui signifie, d’'une part, que tous les points fixes correspondent a I'un des
quatre phénotypes physiologiques (contrainte universelle sur les points fixes) et, d’autre part, que chaque phénotype
physiologique est accessible a partir d’au moins une des conditions initiales (contraintes d’atteignabilité positive). Le
second ensemble garantit des propriétés supplémentaires :

e avec I'uniqgue mutation p53 LoF, le comportement est le méme qu’en WT;

e avec l'unique mutation NICD GoF, seuls deux des phénotypes WT sont observés (EM et métastase) ainsi
qu’un troisiéme phénotype correspondant a une situation intermédiaire, caractérisé par I'activation a la fois de
I'arrét du cycle cellulaire (CellCycleArrest), de TEMT et de l'invasion (contraintes universelles sur les points

fixes atteignables).

5.2.2.2 Simulation d’un ensemble de modéles

Afin de réaliser des simulations stochastiques sur des ensembles de réseaux booléens, une extension de 'outil

de simulations stochastiques MaBoSS a été développé par Vincent Noél de I'équipe U900 a l'institut Curie (Ensemble
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MaBoSS simulation présenté dans [Chevalier et al., 2020]). Le résultat d’une simulation basée sur un ensemble de
modeéles est une distribution multidimensionnelle, constituée d’autant de vecteurs de probabilités d’attracteurs qu’il
y a de modeles dans I'ensemble. Cet ensemble de prédictions peut étre agrégé en réalisant une moyenne de ces
vecteurs, afin d’obtenir une prédiction au niveau de la population cellulaire qui tienne compte de son hétérogénéité.
En outre, la variance de la distribution des probabilités peut étre explorée en appliquant, par exemple, une méthode
standard d’apprentissage automatique telle que 'analyse en composantes principales (ACP). Cette visualisation

permet d’obtenir un apergu de la diversité des modeles constituant 'ensemble.

Dans le cadre de I'application, la dynamique des deux ensembles obtenus a été explorée avec MaBoSS par
Vincent Noél, afin de quantifier les attracteurs atteignables en considérant possiblement des perturbations du réseau.
En conservant les mémes parameétres que ceux appliqués pour le modéle de Cohen, des simulations stochastiques
ont été réalisées avec les deux ensembles synthétisés, selon des taux d’activation et de désactivation uniformes.
Alors que les comportements du WT sont similaires en considérant quelques différences dans les proportions des
phénotypes (Fig. 5.10 (c,e)), le double-mutant met en évidence une différence notable entre le modele unique et les
ensembles de modeles. En effet, bien que la métastase reste le résultat le plus probable, les ensembles de modéles
permettent d’observer plusieurs autres phénotypes possibles. Ce résultat suggére que, contrairement a I'analyse
initiale du modele unique, il existe certainement une variabilité dans I'efficacité de la double mutation a augmenter le
potentiel de métastase. Il est d’ailleurs intéressant de noter que les contraintes supplémentaires sur la dynamique du
deuxiéme ensemble de modeles, décrivant les comportements observés lors des mutations isolées de p53 et NICD,

ne sont pas suffisamment restrictives pour garantir le comportement trés drastique du modéle de Cohen.

5.2.2.3 Variabilité des probabilités des phénotypes

Afin d’étudier la composition des ensembles de modéles, nous avons souhaité analyser comment se répartissent
les prédictions de phénotypes des différents modéles. Cependant, selon les résultats, on peut avoir a parcourir un
nombre important de phénotypes identifiés, ce qui pose un probléme de dimensionnalité. Pour cette raison, Vincent
Noél a représenté les probabilités a I'aide d’'une analyse en composantes principales, afin de visualiser la répartition

des prédictions dans un nombre réduit de dimensions.

LACP a été réalisée sur les vecteurs de probabilités des modéles de I'ensemble obtenu avec, en plus des
contraintes WT, les contraintes supplémentaires sur les mutations isolées de p53 et NICD. Le résultat de ’ACP selon
les deux premiéres composantes principales est montré en figure 5.11. La premiére composante, qui représente 56%
de la variance observée, montre une corrélation négative entre les phénotypes apoptotique et EMT. La deuxiéme
composante, qui représente 24% de la variance observée, montre une corrélation négative entre EMT sans migration
et EMT avec migration. La répartition des résultats des simulations réalisées sans mutation (WT) témoigne d’'une

diversité des prédictions, ce qui illustre une bonne performance de I'heuristique d’échantillonnage de modéles divers.
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Quant aux résultats des simulations réalisées avec la double mutation p53 LoF et NICD GoF, ils sont concentrés vers

les phénotypes EMT et/ou métastase (équivalent a migration), loin des phénotypes apoptotiques.

. wWT

0.8 A p53 LoF/Notch GoF

EMT -- Migration

0.6

0.4 4

0.2

SIS

PC2 (24.63%)

0.0 1

—-0.2 1

—-0.4 1

—0.6 1

-0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
PC1 (56.26%)

FIGURE 5.11 — Représentation en ACP de la distribution des états stables de chaque modéle parmi I'ensemble
obtenu a partir des contraintes WT + mutations isolées. Chaque point représente le résultat de la simulation d’un seul
modéle (les points bleus proviennent des simulations WT, les points orange des simulations p53 LoF/NICD GoF).
Les cercles bleu (vers le centre) et orange (en haut a gauche) mettent en évidence la position de la simulation du
modele original de Cohen. La forme triangulaire de la distribution provient du fait que les probabilités des phénotypes
sont situées dans le simplex a n dimensions.

La modélisation booléenne basée sur les ensembles apporte ici un nouvel éclairage sur la combinaison des

mutations p53 et NICD, en montrant la variabilité de son effet amenant une cellule cancéreuse a métastaser.
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5.3 Modélisation de la régulation de I’lhématopoiéese

Le séquencage single-cell ’ARN (scRNA-seq) permet d'observer I'expression des genes dans une population
hétérogene de cellules en différenciation et de retracer I'évolution souvent complexe ayant abouti a cette hétérogénéité.
Cette information est exploitable avec BoNesis afin de modéliser le phénoméne de différenciation observé. Pour
illustrer cette modélisation de trajectoires évolutives complexes a partir de données single-cell, jai modélisé les
interactions géniques sous-tendant la différenciation des cellules du sang, appelée hématopoiése, a partir d’'un
jeu de données de séquencage issu des travaux présentés dans [Nestorowa et al., 2016]. Dans ces travaux,
un séquencage transcriptomique single-cell de cellules sanguines de souris a été réalisé afin de cartographier
la diversité des expressions de génes au cours de 'hématopoiése. Le jeu de données utilisé est le décompte
normalisé du comptage GSE81682 de Gene Expression Omnibus. Cette information normalisée est disponible sur

blood.stemcells.cam.ac.uk/data/normalisedCounts.txt.gz.

La premiére partie de cette section est dédiée a la description de la préparation que j'ai effectuée sur ces données
single-cell afin de pouvoir les utiliser pour la synthése de modeles. Cette préparation est spécifique aux données
single-cell et constitue une étape essentielle. Les choix qui y sont faits ont un impact important sur les modeles qui
seront ensuite obtenus puisqu’ils déterminent les observations et les propriétés dynamiques que les modéles devront

reproduire.

Dans la seconde partie de cette section j'illustre une contribution importante de I'outil BoNesis découlant de la
stratégie utilisée pour la synthése automatique de réseaux booléens : la possibilité de sélectionner, au sein d’'un
trés grand réseau d’interactions tel que ceux obtenus auprés des bases de données publiques, un ensemble de
composants et d’interactions pertinents au regard des observations du processus. Je montre ici comment, a partir
des interactions extraites de la base de données DoRothEA, j'ai sélectionné le domaine des interactions a considérer

au sein des modeles de 'hématopoiese.

Je termine la section par la méthodologie suivie pour 'énumération des modeéles compatibles avec ces données

single-cell et des analyses réalisées sur les modéles obtenus.

5.3.1 Traitement des données single-cell

Les données single-cell donnent accés a I'hétérogénéité des cellules observées. En cela elles ne fournissent
pas une information directement exploitable par BoNesis : le lien évolutif qui lie les cellules observées entre elles
est déduit de I'hétérogénéité des observations grace a des outils de reconstruction de trajectoire tel qu’introduit en

1.1.2.4.
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blood.stemcells.cam.ac.uk/data/normalisedCounts.txt.gz

5.3.1.1 Reconstruire la trajectoire de différenciation

J’ai choisi d’utiliser 'outil STREAM [Chen et al., 2019] afin de reconstruire la trajectoire de différenciation a partir
du décompte normalisé du séquencage ARN des cellules hématopoiétique du jeu de données. Cet outil d’'inférence de
trajectoire est particulierement adapté a ce contexte puisqu’il a été développé pour décrire les processus dynamiques
dont la trajectoire comprend de multiples points de bifurcation, tels que la différenciation ou la réponse aux stimuli.
Cet outil reconstruit les trajectoires et infére le pseudo-temps a partir de différents types de données single-cell. La
méthode ne nécessite pas de connaissances préalables telles que les points de temps, la cellule de départ ou le
nombre d’événements de bifurcation pour reconstruire les trajectoires, de ce fait elle peut étre utilisée directement
a partir de données single-cell. Cet outil permet également une visualisation de la densité des différents types de
cellules le long de la trajectoire, visualisation pratique pour étudier I’évolution des sous-populations de cellules et les

génes déterminant le destin cellulaire le long des trajectoires de différenciation.

Avec les données utilisées, j'ai obtenu la trajectoire présentée en figure 5.12. La trajectoire a la forme d’un arbre
comportant deux bifurcations, visibles en figure 5.12. La racine de I'arbre a été facilement identifiée en observant le
type des cellules ordonnées le long de la trajectoire. En effet, 'une des extrémités de segments contient une trés
forte présence de cellules déterminées comme cellules souches hématopoiétiques (HSC), cellules ayant le plus

grand potentiel de différenciation parmi les types cellulaires présents dans cette population.

MPP
LMPP
CMP
MEP
HSC
GMP

>
0.00 0.08 0.16 0.24 0.32
Pseudotime

FIGURE 5.12 — Trajectoire de différenciation des cellules du sang (GSE81682) obtenue grace a I'outil STREAM.

Le segment partant de la racine représente donc les premiéeres étapes de la spécialisation cellulaire, avec une
évolution de cellules souches hématopoiétiques (HSC) en progéniteurs multipotents (MPP). Le premier point de
bifurcation marque I'évolution distincte de deux voies de différenciation : les progéniteurs myéloides communs (CMP)
pour les segments supérieurs, les progéniteurs multipotents lymphoides (LMPP) pour le segment inférieur. Avec le
deuxiéme point de bifurcation, on observe une différenciation entre les progéniteurs granulocytes-monocytes (GMP)

et les progéniteurs mégacaryocytes-érythrocytes (MEP).
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Parmi les 40 594 génes ayant une expression non nulle dans au moins une cellule du jeu de données normalisé,

STREAM a conservé 4 768 genes dits informatifs pour déterminer la trajectoire.

De cette trajectoire peut étre extrait un pseudo-temps et ainsi I'évolution de I'expression des génes au cours de la
différenciation, information que nous exploitons avec BoNesis. Pour cela, il est important de définir les observations
entre lesquelles seront posées les contraintes qui vont décrire les propriétés dynamiques de la trajectoire de

différenciation.

5.3.1.2 Créer les observations de la différenciation

Définition des observations
Parmi les biais inhérents aux données single-cell, il y a la sensibilité plus faible de la technique par rapport a un
séquencage réalisé a I'échelle d’'une population cellulaire. De ce fait, a I'échelle de la cellule, I'observation de
transcrits (ARN) d’'un géne est un signal clair de I'expression de ce géne au sein de la cellule, mais I'absence

d’observation de transcrits d’'un géne ne peut garantir la non expression de ce gene au sein de la cellule.

Afin d’atténuer I'impact de ce biais di a la sensibilité, une stratégie est de réunir les mesures d’expression de
plusieurs cellules afin de former une unique observation. En appliquant cette stratégie, j'ai décrit la différenciation
des cellules sanguines par un ensemble d’observations aux étapes clés de la trajectoire reconstituée. Ainsi, les
observations ont été construites en rassemblant les cellules se trouvant au voisinage de la racine, des points de
bifurcation et des feuilles, tel qu'illustré par la figure 5.13. La taille de ces ensembles varie entre quelques dizaines a

une centaine de cellules.

FIGURE 5.13 — Sélection d’'un groupe de cellules autour des étapes clés de la trajectoire afin de créer les observations
de la différenciation. La racine de la trajectoire a été déterminée grace aux types des cellules le long de cette
trajectoire : le nceud S1 concentre les cellules souches hématopoiétiques.

Binarisation des mesures d’expression

La binarisation des expressions de génes a été réalisée grace a la méthode PROFILE [Béal et al., 2019]. Cette
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méthode détermine les seuils pour chaque géne en fonction de sa distribution de valeurs parmi les cellules, afin de
conclure a une expression (valeur 1) ou non expression (valeur 0) du gene, avec la possibilité de ne pas conclure si

la mesure est considérée comme non significative (valeur NA).

Afin de tirer profit du maximum d’'information pour déterminer les seuils de binarisation, nous avons considéré la
distribution de valeurs sur 'ensemble des cellules séquencées. Nous avons donc appliqué PROFILE sur la matrice
de comptage contenant 'ensemble des cellules du jeu de données single-cell et non seulement celles correspondant
aux étapes clés de la trajectoire. Nous avons ainsi obtenu une matrice de valeurs 0, 1 ou NA pour 'ensemble des
cellules du jeu de données. J'ai ensuite déterminé les valeurs d’expression des génes pour chaque observation de la
maniere suivante : 'expression d’un gene dans une observation correspond a la valeur majoritaire parmi les cellules

de I'observation, la valeur attribuée pouvant étre 0, 1 ou NA.

Suite a la binarisation, on constate des caractéristiques différentes de I'évolution des expressions selon les génes
observés. Parmi les 4 768 génes retenus par STREAM, 1519 ont des valeurs binaires différentes dans au moins
deux des observations construites, par exemple 1 en S1 et 0 en S3. 1369 d’entre eux sont binarisés dans toutes
les observations, il 'y a donc pas d’'indétermination sur leur valeur au cours de la trajectoire. 1219 genes ont des
valeurs différentes entre les feuilles, donc entre les différentes spécialisations cellulaires possibles. Pour 905 génes,
la valeur binaire attribuée est la méme a travers les observations ; cependant cela ne signifie pas que leur expression
est stable dans la trajectoire puisqu’elle oscille peut-étre en dehors des observations, créées aux extrémités des

segments de la trajectoire.

5.3.1.3 Décrire les propriétés dynamiques de la différenciation

Le comportement d’'un processus de différenciation a une forme d’arbre impliquant une combinaison de plu-
sieurs propriétés dynamiques, tel que défini en 3.1.21. Premiérement, les arétes de I'arbre impliquent la propriété
d’atteignabilité de la racine aux feuilles : a partir d’'une observation, il est possible d’atteindre les observations en
aval de celle-ci dans I'arbre. Deuxiémement, les bifurcations de I'arbre impliquent la propriété de non atteignabilité
entre arétes en aval de la bifurcation : a partir des observations d’une voie issue de la bifurcation, il est impossible
d’atteindre les observations d’'une autre voie issue de la bifurcation. Troisiemement, les feuilles de I'arbre peuvent
étre interprétées comme des états stables que nous choisissons de décrire ainsi : a partir de 'observation d’une
feuille il n’existe plus aucune évolution possible. Nous pouvons choisir de considérer les points fixes atteignables
selon leur définition universelle, c’est-a-dire décrire 'ensemble des points fixes qui sont atteignables depuis des

étapes clés de la différenciation.

Etant donné les 6 observations (SO & S5) créées aux étapes clés de la trajectoire de différenciation, j'ai décrit les
propriétés dynamiques de la trajectoire via les contraintes suivantes, ou les 6 configurations associées doivent étre

distinctes :
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¢ Atteignabilités positives pour imposer I'existence de trajectoires entre les observations, illustrées en figure
5.14. En considérant reach(X,Y) comme contrainte d’atteignabilité de X vers Y, la combinaison des 5
contraintes suivantes permet de reproduire I'évolution observée de la racine aux feuilles : reach(S1, S0),

reach(50, 52), reach(S0, 53), reach(S3, 54), reach(53, 55).

3]
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FIGURE 5.14 — Chaque fleche représente une contrainte d’atteignabilité positive d’'une observation a une
autre.

e Points fixes pour imposer aux feuilles de I'arbre de différenciation d’étre des états stationnaires, illustrés en
figure 5.15. En considérant fp(X) comme contrainte de point fixe sur X, les 3 contraintes suivantes imposent

la stabilité des feuilles de I'arbre : fp(52), fp(S4), fp(S5).
55)

S0

53

51 S0

FIGURE 5.15 — Chaque cercle représente une contrainte de point fixe sur une observation.

o Atteignabilité négative pour imposer I'absence de chemin entre deux branches de différenciation, illustrée en
figure 5.16. En considérant nonreach(X,Y) comme contrainte de non atteignabilité de X vers Y, la contrainte
suivante garantit 'absence de chemin d’'une voie a l'autre a l'issue de la premiere bifurcation de l'arbre :

nonreach(S3, 52).

53

52

FIGURE 5.16 — La fleche représente une contrainte d’atteignabilité négative d’une observation a une autre. S2
étant un point fixe, il ne peut exister de trajectoire de S2 vers S3, tout comme entre S4 et S5.

¢ Universalité des points fixes atteignables, illustré en figure 5.17. En considérant univfp(X, Z) ajoutant Z a
la liste des points fixes atteignables depuis X, les 2 contraintes universelles suivantes imposent que :
e depuis S3, seuls S4 et S5 sont atteignables : univfp(S3,.54) et univfp(S3, S5)
e depuis S1, seuls S2, S4 et S5 sont atteignables : univfp(S1, 52), univfp(S1, S4) et univfp(S1, S5)
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53

FIGURE 5.17 — Les fleches partant d’'une méme observation représentent 'ensemble des points fixes qu'’il est
possible d'atteindre depuis cette observation. Cette contrainte rend redondante celle d’atteignabilité négative
précédemment décrite.

5.3.2 Obtention d’'un domaine de connaissances en lien avec les observations

BoNesis peut étre utilisé pour élaguer un domaine d’interactions en confrontant un grand réseau de connaissances
préalables a des observations associées a des propriétés dynamiques. Ainsi, il permet de considérer en entrée
'ensemble des interactions provenant d’une base de données d’interactions, afin de ne conserver en sortie que les
composants nécessaires pour reproduire les observations et les propriétés dynamiques associées. Cette stratégie
a été suivie pour cette application sur 'hématopoiese, avec un domaine de départ de plus de 5000 composants
directement obtenus a partir de la base de données publique d’interactions DoRothEA [Holland et al., 2020].
DoRothEA est un réseau de régulation génique contenant des interactions signées entre facteurs de transcription et
geénes cibles. Ces interactions ont été collectées a partir de différentes sources pour 'homme et la souris, présentées

sur l'illustration 5.18.
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FIGURE 5.18 — Résumé des ressources et stratégies utilisées pour déduire les interactions TF-cible humaines,
classées selon le niveau de preuve : ressources vérifi€ées manuellement (jaune), données expérimentales de liaison
ChlP-seq (orange), prédiction des motifs de liaison TF basée sur les séquences des promoteurs de génes (vert), ou
inférence a partir des données GTEx (bleu). Cette figure est extraite de la publication [Garcia-Alonso et al., 2019]
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5.3.2.1 Interactions considérées au sein de DoRothEA

Chaque interaction dans DoRothEA est associée a un indice de confiance allant de A (confiance la plus élevée) a
E (confiance la plus faible), attribué en fonction de la fiabilité des données ayant servi a déterminer l'interaction. Ainsi,
les interactions qui sont étayées par les 4 sources de données présentées en figure 5.18, vérifiées manuellement
par des experts lors d’analyses spécifiques ou étayées par au moins deux ressources vérifiées sont considérées
comme hautement fiables et sont étiquetées d’'un A. Les niveaux B a D sont réservés aux interactions étayées par la
littérature et/ou par des résultats ChlP-seq avec différents niveaux de preuves supplémentaires. Enfin, le niveau E

est utilisé pour les interactions qui proviennent uniquement de prédictions informatiques.

Pour constituer notre domaine de départ, nous avons extrait de DoRothEA 'ensemble des interactions ayant un
indice de confiance entre A et C. Cette extraction a conduit a un réseau de 12895 arétes reliant 5186 composants.
Deux catégories de composants nous intéressent dans ce graphe. D’une part, nous voulons conserver les composants
dont I'évolution au cours du processus étudié a pu étre observée au sein des données single-cell, puisque c’est
cette évolution que nous allons modéliser. D’autre part, nous conservons les interactions impliquant des facteurs de
transcription méme en I'absence d’information sur I’évolution de ceux-ci au sein de notre jeu d’observations, puisqu’ils
sont des composants clés de la régulation de I'expression des génes. En limitant le graphe aux interactions entre
facteurs de transcriptions ou entre un facteur de transcription et un géne observé, j'ai obtenu un graphe d’interactions
de 2777 arcs reliant 1001 composants, parmi lesquels 849 ont leur expression observée dans I'ensemble de

données single-cell.

5.3.2.2 BoNesis : sélection des composants pertinents au regard des observations du processus

Le domaine construit a partir de la base de données DoRothEA, contenant 1001 composants et 2777 arcs, a été
confronté aux observations sur 'hématopoiése afin de sélectionner les composants nécessaires a la reproduction
du comportement observé. Ce comportement a été décrit par les contraintes existentielles suivantes présentées
dans la section 5.3.1.3 : 5 accessibilités positives, une accessibilité négative et 3 points fixes, complétées par la
contrainte universelle assurant que tous les points fixes atteignables depuis S3 sont compatibles avec S4 ou S5.
La seconde contrainte universelle a été mise de c6té pour cette premiére étape car, face a la trés grande taille du

domaine d’interactions, elle entrainait une augmentation trop importante du temps de résolution du probléeme ASP.

En considérant les interactions sélectionnées a partir de DoRothEA, les observations construites a partir des
données single-cell et les contraintes décrivant le comportement observé, BoNesis a été utilisé pour construire
un PKN pertinent au regard des informations sur le processus observé. La stratégie utilisée pour la sélection des
composants est détaillée en 5.1.2.1. Cette étape a permis d’obtenir un PKN de 39 composants et 137 arcs présenté

en figure 5.19.
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FIGURE 5.19 — PKN de 39 composants et 137 arcs obtenus par sélection de composants grace a BoNesis, en
confrontant les interactions extraites de DoRothEA avec les observations de 'hématopoiése issues des données
single-cell.
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5.3.2.3 Analyse du domaine construit avec BoNesis

Comparaison avec les modeéles existants sur I’hématopoiése J'ai comparé notre domaine de génes d’in-
térét avec 3 modélisations de 'hématopoiése de I'état de I'art. La premiere modélisation considérée provient des
travaux de Hamey et al. [Hamey et al., 2017] qui ont reconstruit des réseaux de régulation des cellules souches
sanguines a partir de profils d’expression single-cell. En considérant une partie des données de séquencage single-
cell que nous avons nous-méme utilisé, ils ont inféré deux modéles de réseau de régulation de genes (usuellement
appelé gene regulatory network) : 'un correspond a la voie de différenciation en MEP, I'autre en LMPP. Ces deux
modeles considérent au total 31 genes. La seconde modélisation, issue des travaux de Moignard et al. [Moignard
et al., 2015], est également un réseau de régulation de genes construit a partir de profils d’expression single-cell. Il
est constitué de 20 génes. La troisieme modélisation, de Collombet et al. [Collombet et al., 2017], est un réseau de
régulation de génes de 20 génes construit & partir de données publiques et des résultats de plusieurs expériences

(gPCR, RNA-seq, ChlP-seq).

Alors que ces modéles sont composés de 20 a 31 génes, ils ne partagent que 2 génes (ETS1 et IKZF1) et
l'intersection des modéles deux-a-deux varie de 3 a 13 génes comme le montre le diagramme en figure 5.20. Au total,
53 génes distincts composent ces 3 modéles de la littérature. Parmi eux, 10 sont communs avec le PKN construit a
I'aide de BoNesis a partir de la base de données DoRothEA et des données d’expression single-cell (CEBPA, EBF1,
FLI1, GATA1, GFI1B, IKZF1, MEF2C, MYB, RUNX1, SPI1). En comparaison deux-a-deux, notre PKN a 6 génes en

commun avec chacun des modeéles (couleurs ci-dessous en lien avec la figure 5.20) :

o : FLI1, GATA1, GFI1B, IKZF1, MYB, RUNX1
e Moignard et al. : FLI1, GATA1, GFI1B, IKZF1, MYB, SPI1
e Collombet et al. : CEBPA, EBF1, IKZF1, MEF2C, RUNX1, SPI1

Analyse d’enrichissement fonctionnel J’ai réalisé une analyse d’enrichissement fonctionnel (souvent ap-
pelée gene set enrichment analysis) grace a I'outil Metascape [Zhou et al., 2019], sur 'ensemble des 39 genes
constituant le PKN. Metascape est un portail web proposant plusieurs fonctionnalités pour 'annotation et 'analyse
de listes de génes, dont I'enrichissement fonctionnel qui permet d’identifier, étant donné un ensemble de génes, les
processus biologiques dans lesquels un maximum de génes de cet ensemble sont impliqués. Pour cela, I'analyse
d’enrichissement compare la liste de génes d’entrée a des milliers d’ensembles de génes, chacun de ces ensembles
étant les genes qu’on sait étre impliqués dans un processus biologique spécifique. Cette connaissance est apportée
par des ontologies telles que Gene Ontology [Ashburner et al., 2000], KEGG [Kanehisa, 2000] et Reactome [Jassal
et al., 2019] qui sont, parmi d’autres, utilisées par Metascape pour I'analyse d’enrichissement. Les processus
biologiques dont les génes associés sont statistiquement sur-représentés dans la liste des génes d’entrée sont mis

en évidence par cette analyse. Cependant, I'interprétation du résultat est souvent assez complexe en raison non
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FIGURE 5.20 — Diagramme de Venn présentant le nombre de génes en commun entre le PKN construit avec BoNesis
et les modéles Hamey et al. [Hamey et al., 2017], Moignard et al. [Moignard et al., 2015] et Collombet et al. [Collombet
et al., 2017].

Les 3 genes communs a Hamey et al. et Collombet et al. : 151, [KZF 1, RUNX1.

Les 4 genes communs a Moignard et al. et Collombet et al. : ET51, GFI1, [KZF1, SPI1.

Les 13 genes communs a Hamey et al. et Moignard et al. : CBFA2T3, ERG, =151, FLI1, GATA1, GFI1B, HHEX,
HOXB4, I<Z7F1, LMO2, LYL1, MYB, NFE2.

Le géne commun a tous les modeéles et a notre PKN : IKZF1.

seulement des termes synonymes entre les ontologies mais également de la hiérarchie des termes au sein des
ontologies, avec des termes allant du processus le plus spécifique a celui le plus général comme l'illustre la figure

5.21.

En effet, 'analyse d’enrichissement fonctionnel peut enrichir des termes qui sont synonymes entre plusieurs
ontologies ainsi que des termes fortement apparentés étant donné la hiérarchie au sein des ontologies. Il est
alors difficile de repérer, au sein du résultat, des processus a la fois distincts et représentatifs. Metascape se
distingue des autres portails qui proposent de I'analyse d’enrichissement car, a l'issue de I'enrichissement, il regroupe
automatiquement les termes "similaires" afin de former des groupes mettant davantage en évidence les différents
processus biologiques enrichis. Pour cela, il intégre un clustering hiérarchique (sur la base d’un calcul de similarités
via un score de Kappa [Cohen, 1960]) afin, d’abord, de regrouper hiérarchiquement les termes dans un arbre, pour
ensuite transformer en groupes de termes similaires les sous-arbres ayant un score de similarité supérieur a un seuil

défini. Le terme le plus significatif statistiquement au sein de chaque groupe est choisi pour représenter le groupe.
Sur notre ensemble de 39 genes retenus par BoNesis pour constituer le PKN, le clustering fait trés nettement
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FIGURE 5.21 — DAG montrant, pour le terme lymphocyte differenciation, a |a fois ses termes "enfants" (en dessous
du nceud) et ses "ancétres" (au-dessus du nceud) au sein de la Gene Ontology.

ressortir un enrichissement en termes en lien avec 'hématopoiése, comme le montre la figure 5.22 avec le top 20
des ensembles de termes similaires statistiquement les plus représentatifs de 'ensemble de génes. Parmi ces 20,
cing groupes sont en lien avec 'lhématopoiése avec, tout d’abord, le terme "hemopoiesis" en tant que processus
biologique associé au plus grand nombre de genes du PKN (19/39), immédiatement suivi du terme Iégérement
plus spécialisé "regulation of hemopoiesis" (15/39). On trouve ensuite "mononuclear cell differentiation™ (12/39),
"regulation of leukocyte differentiation" (10/39) et "B cell activation” (6/39). En remontant & des termes plus généraux
que ceux mis en évidence par le clustering (dont le seuil de similarité choisi fait le compromis entre précision et
représentativité des différentes fonctions biologiques), on remarque I'association de 30 des 39 génes avec "cell

differentiation" et 24 avec le terme plus spécialisé "regulation of cell differentiation".
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FIGURE 5.22 — Histogramme des 20 groupes de termes les plus enrichis a partir de la liste des 39 génes constituant
le PKN, colorés selon 3 seuils de p-valeurs et avec, par groupe, le terme représentatif du groupe.

5.3.3 Enumération et analyses des modéles

Les données considérées pour la modélisation sont les suivantes :
e les observations construites a partir des données single-cell,
e I'ensemble des contraintes existentielles et universelles présentées en 5.3.1.3 afin de décrire le comportement
observé,
¢ le PKN obtenu suite a la sélection des composants (figure 5.19), donnant le sur-ensemble des arétes possibles.
BoNesis a été utilisé pour énumérer les réseaux booléens dont la dynamique est compatible avec I'ensemble
de ces données. Etant donné I'échelle des données considérées, il est fréquent que les observations ne soient
pas assez contraignantes au regard du PKN considéré pour éviter un tres grand nombre de réseaux booléens
compatibles. En effet, le faible nombre de conditions d’observations ne permet souvent pas de discriminer les
différentes combinaisons logiques (ET/OU) entre les régulateurs d’'un composant; or ce nombre de combinaisons
est exponentiel suivant le nombre de régulateurs. Le nombre de modeles possibles peut donc exploser a cause de
quelques composants. Pour autant, d’autres composants peuvent avoir des fonctions identiques dans I'ensemble des
modeles énumérés et des motifs d’interactions peuvent étre hautement partagés, révélant des éléments clés de
la régulation de ce processus. Pour permettre ce type d’analyses, BoNesis peut énumérer les modeles avec une
heuristique de diversité afin d’obtenir un échantillon de modéles divers tel que présenté en 5.1.2.2. Dans le cadre de
la modélisation de 'hématopoiése a partir des données single-cell, bien que le domaine des interactions considéré
ait été considérablement réduit, nous sommes encore dans cette situation de données de grande taille avec certains
composants sans lien avec le comportement & modéliser. Nous avons donc énuméré 1 000 réseaux booléens divers,
tous compatibles avec le PKN et le comportement observé décrit par 'ensemble des contraintes existentielles et

universelles présentées en 5.3.1.3.
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5.3.3.1 Quelles sont les propriétés dynamiques des modéles ?

Etant donné la stratégie de synthése de modéles de BoNesis, on est assuré que les 1000 modéles respectent la
différenciation telle que décrite par les contraintes listées en 5.3.1.3, avec chacune des trois voies de différenciation

aboutissant a un point fixe qui n’est pas atteignable depuis les autres voies.

Nous avons donc la garantie qu’il existe une configuration compatible avec S1 a partir de laquelle on atteint une
configuration compatible avec S0 qui peut elle-méme atteindre, d’'une part, une configuration compatible avec S2
qui est un point fixe et, d’autre part, une configuration compatible avec S3. A partir de cette derniére, on atteint des
configurations compatibles avec S4 et S5 qui sont des points fixes. Ces propriétés dynamiques correspondent aux

contraintes d’atteignabilités positives et points fixes présentées sur les figures 5.14 et 5.15.

Lister les attracteurs d’'un réseau booléen est une analyse tres courante lors de I'analyse de modeéle, étant donné
qu’ils modélisent usuellement des états stables du systéme biologique étudié. Dans le cadre de cette application,
nous sommes également assurés que, depuis la configuration compatible avec S1, les seuls points fixes atteignables
sont les configurations compatibles avec S2, S4 et S5 précédemment citées. Tandis que depuis la configuration
compatible avec S3, les seuls points fixes atteignables sont les configurations compatibles avec S4 et S5. Ces
propriétés dynamiques correspondent aux contraintes d’universalité des points fixes atteignables présentées en
figure 5.17. De ce fait, les seules inconnues de cette modélisation a propos des états stables portent sur la présence
d’attracteurs non points fixes, c’est-a-dire d’attracteurs cycliques, ainsi que sur le nombre et les caractéristiques des
attracteurs au-dela des sous-parties de la dynamique correspondant aux configurations atteignables depuis S1 et
S3. Nous n’avions en effet pas d’intérét particulier a contraindre les points fixes sur la globalité de la dynamique.
Concernant les attracteurs au sens plus large, c’est-a-dire en considérant les attracteurs cycliques, il est possible
de s’assurer de la constance de marqueurs grace a la contrainte de confinement mais je n’ai pas développé de
contrainte universelle qui garantirait des marqueurs sur I'ensemble des attracteurs d’'un réseau booléen quelle que
soit leur nature. J’ai donc listé les attracteurs présents dans la dynamique de chacun des 1000 modeles : tous ne
contiennent que 3 attracteurs. Ces attracteurs sont les points fixes évoqués ci-dessus, c’est-a-dire les configurations
compatibles avec S2, S4 et S5 qui respectent les autres contraintes dans lesquelles elles sont impliquées. J'ai réalisé
le calcul des attracteurs de chaque réseau booléen en sémantique Most Permissive grace au package python mpbn

développé par Loic Paulevé.

5.3.3.2 AQuelles sont les interactions présentes dans les différents modéles ?

Analyser la variabilité des fonctions présentes dans les différents modéles est une étape importante pour se faire
une idée de la forme des modeéles obtenus et des composants et interactions d'importance pour le comportement

modélisé.
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FIGURE 5.23 — Graphe d'interactions synthétisant la structure des 1000 modeéles. Les composants sont colorés selon
un gradient de jaune qui suit leur variabilité, avec le nombre de fonctions différentes possibles pour chaque composant
précisé en étiquette. Les composants ayant une fonction constante dans au moins un modéle sont symbolisés par une
icOne rectangulaire, avec précision de la valeur de la fonction constante (True : 1, False : 0). Chaque arc est étiqueté
par le nombre de modéles (parmiles 1000) qui le possédent dans leur graphe d’interactions. Les arcs présents dans
'ensemble des 1000 modeles sont en vert et rouge foncés. Un arc activateur est symbolisé par une extrémité en
fleche, un arc inhibiteur par une extrémité en "T". Figure agrandissable sur stephaniechevalier.github.io/files/IGstat.pdf
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La figure 5.23 réunit les résultats de cette comparaison des fonctions présentes dans les 1000 modéles obtenus.
On y remarque que :

e 12 composants ont une fonction identique dans 'ensemble des modéles (ATF7, EBF1, FOXO3, FOXP2,
GATA1, GFI1B, KLF1, NRF1, RELA, STAT6, TBP, ZEB2).

e 33 arcs sont communs a I'ensemble des modéles.

e Lessentiel de la variabilité est situé sur le composant FOS, avec 682 fonctions différentes parmi les 1000
modeles. Il est suivi par TRP53 avec 44 fonctions différentes, puis MYC (16 fonctions), RUNX1 (6 fonctions),
HNF4A/IRF1/JUN/MYB/STAT3 (4 fonctions).

Le tableau 5.3 présente la répartition du nombre d’arcs suivant le nombre de modeles au sein desquels ils sont
présents. On remarque une discontinuité : aucun arc n’est présent dans au moins 113 modéles tout en I'étant dans
au plus 884 modeles. Cette répartition laisse penser que plusieurs familles de modeles partageant des propriétés

structurelles existent parmi I'ensemble obtenu.

nombre d’arcs \ nombre de modeéles (X)

33 X =1000
60 X > 995 (dans au moins 995 modéles)
111 X > 885
15 41 <X <112
3 X < 3 (dans au plus 3 modéles)

Tableau 5.3 — Nombre d’arcs suivant différentes bornes du nombre de modéles.

5.3.3.3 Quelle est I’hétérogénéité des modeles parmi les 1000 ?

Afin de pouvoir comparer les modeles, j'ai introduit la notion de distance entre réseaux booléens de méme

dimension. Elle correspond au nombre de composants ayant une fonction différente dans ces deux réseaux booléens.

Définition 5.3.1 (Distance inter-réseaux booléens).

Etant donné f et g deux réseaux booléens de dimensionn, d(f,g) = 31, 14, 4..

Par exemple, prenons [ = (f1(z) = 1 V 2, fo(x) = x3, f3(x) = —x1) et g = (¢1(z) = 21 Ao, go(x) = 1, g3(x) =

—x1) : dans ce cas, d(f,g) = 2.

Sur la base de la matrice de distance obtenue, jai confronté deux analyses afin de visualiser et identifier
d’éventuels groupes de modeéles similaires :
¢ le positionnement multidimensionnel, communément appelé MDS (MultiDimensional Scaling), qui est un
cas particulier d’analyse multivariée et qui nécessite une fonction de distance. La démonstration que d est
bien une fonction de distance est en annexe A.
¢ le clustering hiérarchique ascendant, communément appelé agglomerative clustering.

Selon la graine aléatoire utilisée pour le MDS, j'obtiens 3 & 4 groupes de modeles. Deux d’entre eux sont toujours
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strictement identiques, contenant 885 et 110 modeéles. Les 5 modéles restants apparaissent soit regroupés ensemble,
soit répartis en 2 groupes dont la composition varie selon la graine aléatoire utilisée :
o detaille 2 et 3:[0,1] et [93, 675, 966]
o de taille 1 et 4 : [1] et [0, 93, 675, 966]
La méthode du clustering hiérarchique requiert de préciser le nombre de groupes a créer. En fixant cet objectif a
3, les groupes obtenus sont identiques a ceux mis en évidence par le MDS. Lorsqu’on augmente a 4, la division
supplémentaire porte a nouveau sur les 5 modéles mis a I'écart des 2 groupes majoritaires, mais selon un nouveau

découpage par rapport a ceux observés en MDS : [675] et [0, 1, 93, 966].

Etant donné la constance de la division en 3 groupes quel que soit 'algorithme utilisé, c’est ce découpage que jai
considéré pour I'analyse de I'ensemble des 1000 réseaux booléens modéles de 'hématopoiése. Le nuage de points
présenté sur la figure 5.24 est le résultat du MDS et le dendrogramme en figure 5.25 est le résultat du clustering
hiérarchique ascendant. Comme dit précédemment, les 3 groupes obtenus par 'une et 'autre des méthodes sont
identiques. Les couleurs utilisées sur ces deux graphiques ont de ce fait été mises en lien : les réseaux booléens
classés dans le groupe orange mis en évidence par le MDS sont les réseaux booléens classés dans le groupe

orange du clustering hiérarchique, et il en va de méme pour les groupes vert et rouge.
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FIGURE 5.24 — Le clustering obtenu par MDS met en évidence 3 groupes.
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FIGURE 5.25 — Le dendrogramme du clustering obtenu par la méthode hiérarchique ascendante. Les 3 groupes sont
exactement ceux observés en MDS.

Particularités des 3 groupes de modeéles :

Au sein du groupe orange, la variabilité des 885 réseaux booléens ne concerne que 4 composants au total :
CREM, FOS, IKZF1 et TRP53. FOS est de loin le composant le plus variable avec 661 fonctions différentes,
suivi par TRP53 avec 28 fonctions, puis CREM et IKZF1 avec 2 fonctions.

Au sein du groupe vert, la variabilité des 110 réseaux booléens concerne 12 composants : FOS (17 fonctions),
TRP53 (11), MYC (10), STAT1 (4), FLI1 (3), HNF4A, IRF2, KLF6, MEF2C, MYB, RUNX1, TCF12 (2). En
comparant avec les 4 composants variables au sein du groupe orange, on retrouve FOS et TRP53 mais ni

CREM ni IKZF1.

Au sein du groupe rouge, bien qu’il ne contienne que 5 réseaux booléens, on observe des fonctions différentes
pour 16 de ses composants : MYC et TRP53 (5 fonctions), FOS (4), IRF1, JUN, RUNX1 et STAT3 (3), ATF3,
E2F1, HNF4A, IRF2, JUNB, MEF2C, MYB, SPI1, TCF12 (2). Ce groupe de modéles est donc beaucoup plus

hétérogene que les deux groupes majoritaires.

Cette comparaison intra et inter-groupes met particulierement en évidence les informations suivantes :
o La variabilité sur FOS et TRP53 est présente dans I'ensemble des modéles quelle que soit leur groupe.
e Le groupe orange est le plus homogeéne alors qu'il est de loin le plus grand avec 885 réseaux booléens. On
note par ailleurs qu'’il est le seul a avoir une variabilité sur les composants CREM et IKRF1.

e Le groupe vert est le seul a avoir une variabilité sur les composants FLI1, KLF6 et STAT1.
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e Le groupe rouge est le plus hétérogene alors qu’il est de loin le plus petit avec seulement 5 modéles. |l est le
seul a avoir une variabilité sur ATF3, E2F1, IRF1, JUN, JUNB, SPI1 et STAT3.

Lorsqu’on exclut les 5 modeles appartenant au groupe rouge, le nombre de composants ayant une fonction
identique dans tous les modeles passe de 12 a 25, le nombre d’arcs concernés passant lui de 33 a 60. Ces
composants sont : ATF3, ATF7, CEBPA, E2F1, EBF1, ESR1, FOXO3, FOXP2, GATA1, GFI1B, HBP1, IRF1, JUN,
JUNB, KLF1, NFATC1, NRF1, RELA, SP1, SPI1, STAT3, STAT6, TBP, TBX21 et ZEB2.

Les régles de 3 modéles issus de chacun des groupes sont présentées dans le tableau en annexe B.

5.3.3.4 Conclusion et perspectives pour I’étude de I’hématopoiese

A partir des 1001 composants extraits de la base de données publiques DoRothEA, BoNesis a permis de
construire un PKN en éliminant 962 composants non pertinents au regard des données sur le comportement a
modéliser. Sur la base de ce domaine d’interactions de 39 génes et 137 arcs, 1000 modéles diversifiés ont été
énumeérés.

En comparant ces 1000 réseaux booléens compatibles, on remarque 12 composants dont la fonction est
strictement identique dans I'ensemble des modeles quel que soit le groupe auquel ils appartiennent. Parmi eux,
GATA1 et GFI1B sont communs aux modeles [Moignard et al., 2015] et [Hamey et al., 2017], et EBF1 est commun

au modele [Collombet et al., 2017]. Liés a ces fonctions, 33 arcs sont communs a I'ensemble des modeles.

Lapplication de méthodes de clustering, sur la base d’'une distance comptant simplement le nombre de fonctions
différentes entre les modeéles, met en évidence 3 groupes de modeéles différents. Le groupe majoritaire rassemble
885 modéles tres fortement similaires puisque seuls 4 composants peuvent avoir des fonctions différentes. Parmi ces
4 composants, deux sont en fait treés conservés puisque seules 2 fonctions similaires sont possibles. La variabilité se
concentre en fait trés fortement sur les 2 autres composants, FOS et TRP53, a I'instar de ce qui est observé sur
'ensemble des 1 000 modeéles. Cette observation nourrit la question de la pertinence de la présence de ces génes
au sein des modeles de la différenciation hématopoiétique ou de celle du résultat de la binarisation au sein des
différentes observations. Les données single-cell ne fournissant pas d'information d’expression pour TRP53, ce géne
n’a pas été directement contraint, a I'inverse de FOS dont la figure 5.26 montre le résultat de la binarisation de son
expression dans les 6 observations construites le long de la trajectoire de différenciation. La figure 5.27 montre les
valeurs d’expression brutes normalisées de FOS, alignées le long des 3 voies de différenciation possibles. Il n’y a
pas de lien clairement observable entre son expression et le type cellulaire; le fait que la méthode de binarisation ait
conclu a des valeurs pour I'ensemble des observations créées pourrait étre un artefact lié a un nombre insuffisant de

cellules incluses pour construire chaque observation.

En analysant les groupes mis en évidence par les méthodes de clustering, on remarque qu’en ne considérant

que les groupes orange et vert (995 des 1000 modeéles) du clustering montré en figures 5.24 et 5.25, 25 des 39
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FIGURE 5.26 — Valeurs binarisées de FOS au sein des 6 observations.
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FIGURE 5.27 — Valeurs d’expression normalisées de FOS, alignées le long des 3 voies de différenciation. Les cellules
affichées en rouge sont celles retenues pour le calcul de la binarisation afin de construire les différentes observations.

composants ont une fonction identique dans I'ensemble des modéles, et le nombre d’arcs conservés monte a 60.
Pour autant, 'intersection avec les modeles de I'état de I'art augmente uniquement au regard de celui de [Collombet
et al., 2017], avec I'ajout de CEBPA et SPI1 & EBF1. Etudier ces interactions hautement conservées pourrait
permettre d’étendre les connaissances sur ce processus en repérant de nouveaux acteurs et motifs régulateurs de la

différenciation.
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Résumé du chapitre 5

Je présente dans ce chapitre I'outil d’'inférence de réseaux booléens développé avec les contraintes décrites
au chapitre 4. Cet outil, nommé BoNesis, aborde la modélisation comme un probléme de satisfiabilité booléenne.
La stratégie consiste & confronter un graphe d’interactions avec des observations de composants biologiques,
couramment des mesures d’expression de génes, évoluant au cours d’un processus dont les propriétés dynamiques
sont décrites sur la base du formalisme présenté au chapitre 3. Cette approche permet deux utilisations complé-
mentaires de BoNesis : 'énumération exhaustive des modéles, mais également la sélection de composants afin
d’aider a la construction d’'un Prior Knowledge Network en lien avec le comportement observé, étape réalisée en
amont de I'’énumération des modeles lorsque le graphe d’'interactions considéré est directement issu d’'une base de
données d'interactions par exemple. Lors d’une énumération partielle des modéles, une fonction de BoNesis permet
d’augmenter la diversité entre les solutions afin d’avoir un sous-ensemble de modeles diversifiés.

En combinant les contraintes présentées au chapitre 4 d’atteignabilité positive et négative, de confinement et de
point fixe (potentiellement universel), BoNesis peut exploiter des données de différentes natures (séries temporelles
(bulk data) / pseudo-temps (single-cell data) / états stables (steady-state data, génes marqueurs) / mutations
(perturbation data) / conditions expérimentales (médicament, ...)) afin de modéliser la richesse de comportements
biologiques tels que la différenciation cellulaire. Via des contraintes d’atteignabilité positive entre les observations, il
est possible de spécifier 'ordonnancement des observations et ainsi modéliser I'évolution d’un état cellulaire. La
contrainte de point fixe répond aux interprétations usuelles des steady-state expression data en décrivant une stabilité
totale, tandis que la contrainte de confinement sur une observation permet de modéliser la stabilité d’'un marqueur de
phénotype. Il est également possible de spécifier I'expression ou le silence forcé d’'un composant afin de modéliser,
par exemple, I'effet de mutations ou de I'administration d’'un médicament. Enfin, la contrainte d’atteignabilité négative
d’'une configuration a une autre est un moyen de décrire les bifurcations, qui peuvent également étre décrites via
I'application de contraintes universelles sur les points fixes atteignables. Cette derniére contrainte est particulierement
adaptée a la modélisation d’états stables résultant de différentes perturbations telles que des mutations.

J’ai participé a deux applications de modélisation de différenciations cellulaires avec BoNesis. La premiére
considére les états stables observés selon différentes mutations. Les modeles sont construits sur la base du
graphe d’interactions d’'un modéle publié et 'analyse de 'ensemble de modéles inférés met en évidence le potentiel
métastatique variable d’une double mutation, variabilité non observée sur le modéle initial. Cette modélisation a été
publiée dans [Chevalier et al., 2020]. La seconde application illustre I'applicabilité de la méthode sur des données
single-cell pour modéliser une différenciation cellulaire. Je présente la stratégie que j'ai adoptée pour exploiter ces
données particuliéres ainsi qu’'un graphe d’interactions de plusieurs milliers de génes issu d’une base de données
publique d’interactions. Lénumération partielle de 1000 modéles diversifiés est réalisée a la suite de la construction du
PKN a l'aide de BoNesis. Lanalyse met en évidence 3 groupes de modeéles partageant un méme motif d’interactions

pour 30% des composants, ainsi qu’une variabilité focalisée sur quelques génes au sein des groupes.
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Conclusion et perspectives

Les modéles dynamiques de réseaux moléculaires sont des outils importants pour la recherche en biologie et en
médecine. lls permettent d’explorer les mécanismes de régulation de comportements biologiques et ils prédisent la

réaction du systéme biologique s’il est confronté a des perturbations.

Les réseaux booléens sont pertinents pour cette modélisation. lls offrent un haut niveau d’abstraction proche de la
granularité des connaissances actuelles sur les interactions moléculaires, et ils peuvent reproduire des dynamiques

complexes incluant un nombre important de composants.

Les travaux de cette thése ont contribué au développement d’'une méthode d’inférence de réseaux booléens
a partir des données biologiques, nommée BoNesis. A notre connaissance, BoNesis est la seule approche qui
permet de modéliser la richesse d’'un comportement aussi complexe que la différenciation cellulaire et qui passe a
I'échelle des réseaux de régulation couramment considérés en biologie. Nous avons pu aborder des réseaux de
plusieurs milliers de composants grace au calcul de la dynamique du réseau booléen en sémantique Most Permissive,

sémantique qui apporte également des garanties par rapport aux modéles quantitatifs.

Premiére contribution : cadre formel de la modélisation des comportements biologiques (chapitre 3).
Pour formaliser le comportement de la différenciation cellulaire, je I'ai considéré comme une combinaison de trois
comportements biologiques "élémentaires” qu’on peut observer : (i) une évolution cellulaire, (ii) une divergence
d’évolutions, (iii) une stabilité cellulaire. J'ai défini ces comportements et la compatibilité d’'un réseau booléen avec
chacun d’eux selon une interprétation existentielle et une interprétation universelle. Ainsi, j’ai donné une définition de
compatibilité d’'un réseau booléen avec une liste d’observations afin de décrire 'ordonnancement d’observations
lors du suivi d’évolutions cellulaires. J’ai également défini la compatibilité avec une bifurcation afin de décrire une
divergence d’évolutions a partir d’'une méme cellule mére, ainsi que la compatibilité avec des marqueurs de stabilité
partielle ou totale, c’est-a-dire des connaissances sur la stabilité de la cellule au moment de son observation.
C’est sur la base de ces compatibilités "élémentaires” que j'ai défini la compatibilité d’'un réseau booléen avec une
différenciation cellulaire dont les observations s’organisent sous la forme d’un arbre de différenciation. A partir de

ce formalisme, il est possible de décrire quelles sont les propriétés attendues d’un réseau booléen dit compatible
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avec des comportements biologiques variés étant donné les observations et les connaissances qu’on a sur ces

comportements.

Seconde contribution : encodage de contraintes en Answer-Set Programming afin de contraindre I'infé-
rence automatique a ’ensemble des modéles compatibles avec les données biologiques (chapitre 4). La
méthode d’inférence de modeles repose sur la programmation par ensemble-réponse (ASP). La stratégie utilisée
consiste a décrire le probléeme d’inférence comme un probléme de satisfiabilité implémenté sous la forme d’un
programme logique en ASP. Le programme contient I'encodage et I'évaluation des fonctions d’un réseau booléen,
mais également le graphe des interactions qui peuvent composer les fonctions booléennes ainsi que 'ensemble des
données décrivant le comportement biologique avec lequel le réseau booléen doit étre compatible. Pour qu'’il soit
possible d’inférer des modéles de différenciations cellulaires, j’ai implémenté des contraintes assurant la compatibilité
d’'un réseau booléen avec six interprétations possibles des comportements biologiques que j'ai précédemment
décrits comme élémentaires. La contrainte d’atteignabilité positive permet de garantir la compatibilité d’'un réseau
booléen avec des listes d’observations afin de modéliser I'évolution cellulaire. La contrainte d’atteignabilité négative
garantit la compatibilité avec des bifurcations afin de modéliser la divergence d’évolutions. Concernant la stabilité
cellulaire, il y a la contrainte de point fixe, qui garantit la compatibilité avec des marqueurs de stabilité totale, et
la contrainte de confinement, qui garantit la compatibilité avec des marqueurs de stabilité possiblement partielle.
Je propose également une contrainte universelle de point fixe, déclinée en point fixe atteignable, qui permet deux
interprétations supplémentaires. Elle garantit 'inférence d’un réseau booléen compatible universellement avec un
ensemble de marqueurs de stabilité totale, contraignant 'ensemble de la dynamique du réseau booléen ou la partie
atteignable depuis une observation donnée. Les contraintes existentielles ont été publiées dans [Chevalier et al.,
2019], contribution présentée a la conférence ICTAI 2019, et la contrainte universelle dans [Chevalier et al., 2020],

présentée a la conférence CMSB 2020.

Perspectives de cette seconde contribution : La contrainte universelle sur les points fixes garantit qu’il n’existe
aucun point fixe incompatible avec les marqueurs de stabilité totale. Cependant, aucune contrainte ne s’applique
sur les attracteurs cycliques du réseau booléen. Si on n’interdit pas leur présence au sein des modeéles inférés,
les attracteurs cycliques peuvent de ce fait décrire un comportement cellulaire stable qui n’est pas souhaité. Une
contrainte universelle sur les attracteurs permettrait d’éviter cette situation. Malgré l'intérét important de cette
contrainte, elle n’a pas été abordée pendant la thése en raison de sa complexité. En effet, la propriété dynamique
concernée a une complexité qui dépasse deux niveaux de quantification au sein de la formule booléenne. Cette
complexité ne peut pas étre abordée en ASP, ce qui demande de réfléchir a une stratégie de recherche de solutions

couplant ASP a un autre systéme de vérification.
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Troisiéme contribution : application de la méthode d’inférence de modeéles sur des données biologiques
réelles (chapitre 5). Les contraintes implémentées ont permis de développer un outil d’inférence, BoNesis, capable
d’inférer des modeles de différenciation cellulaire. Il calcule la dynamique des réseaux booléens avec la sémantique
Most Permissive. Ce choix permet de considérer les comportements qui sont observés lorsqu’il y a différents seuils
d’activation sans recourir a des modéles multivalués ou quantitatifs. De plus, il rend abordable la modélisation de
processus biologiques de plusieurs milliers de composants, ce qui permet a BoNesis d’offrir une fonctionnalité
connexe a l'inférence de réseaux booléens : la construction du Prior Knowledge Network via la sélection de
composants pertinents au regard des observations. Définir le PKN est une étape particulierement sensible de
la préparation des données en amont de l'inférence des modéles, et il est désormais possible de la réaliser en
confrontant des observations directement a 'ensemble d’'une base de données d’interactions. J'ai participé a une
premiére application de BoNesis en collaboration avec I'institut Curie, sur la base d’'un modele booléen précédemment
publié d’une voie de signalisation régulant le destin cellulaire dans la progression du cancer. Lobjectif a été de
comparer les prédictions sur le modéle publié avec celles obtenues en considérant un ensemble de modeéles,
en évaluant le changement de destins cellulaires sous l'effet de plusieurs mutations. Cette application a mis en
évidence un comportement biologique absent de la simulation du modéle publié mais présent dans la simulation
de 'ensemble des modéles. La modélisation et I'analyse des modéles obtenus grace a BoNesis ont été publiées
dans [Chevalier et al., 2020]. J'ai également réalisé une modélisation dynamique de I'hématopoiése afin d’illustrer
I'utilisation de BoNesis a partir de données particuliéres. J’ai en effet exploité des mesures d’expression obtenues via
un séquencgage transcriptomique single-cell, et le PKN a été construit & I'aide de BoNesis a partir des interactions
issues d’une base de données publiques. En initiant 'analyse de I'ensemble des modéles inférés, un motif de
régulation se distingue quelle que soit la structure des modéles, mettant en évidence des génes qui ne sont pas
présents dans les modéles de ce méme comportement dans I'état de I'art. Il est a noter que I'outil BoNesis a déja été
employé par d’autres chercheurs pour réaliser un modéle dynamique de 'hématopoiese [Hérault et al., 2022]. Pour
cette modélisation, ils ont également exploité des observations single-cell mais ils ont basé leur Prior Knowledge

Network sur un modéle préexistant qu’ils ont complété manuellement.

Perspectives de cette troisieme contribution : Linférence de modéles nécessite a la fois une préparation des
données biologiques en amont, mais également une analyse post-inférence capable de traiter un ensemble de
modeles. Créer un pipeline qui lierait les outils permettant de préparer les données en amont de l'inférence, et
qui rendrait compte de I'ensemble des modeéles inférés grace notamment a des méthodes de visualisation, serait
une aide importante pour faciliter I'accés a la modélisation. En amont de l'inférence, il permettrait notamment
de guider le modélisateur qui souhaite exploiter des mesures d’expression single-cell étant donné la préparation
particuliere qu'implique ce type de données. De plus, les choix réalisés pendant la préparation des données peuvent

fortement impacter la structure des modeéles inférés avec BoNesis. En particulier pour I'étape de binarisation qui est
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cruciale dans la création des observations, coupler BoNesis avec plusieurs méthodes de binarisation permettrait au
modélisateur d’évaluer les conséquences de la méthode choisie sur le résultat. En sortie de BoNesis, donner accés

a différentes analyses aiderait le modélisateur a explorer I'ensemble de modeles inféré.

Perspectives générales. BoNesis renvoie 'ensemble des réseaux booléens (ou éventuellement un sous-
ensemble diversifié) compatibles avec des connaissances pré-établies sur les régulations deux-a-deux entre com-
posants, et qui reproduisent un comportement dynamique spécifié de maniére logique. Ce résultat, constitué d’un
ensemble de modéles aussi pertinents les uns que les autres, peut étre simulé grace a une extension de MaBoss
présentée dans [Chevalier et al., 2020]. Mais en ce qui concerne la structure des modéles inférés, il est nécessaire
de développer des analyses d’ensemble de modéles. Dans I'application présentée en 5.3, j'ai pour cela proposé une
visualisation sur la base d’'un graphe d'interactions (en figure 5.23) sur lequel sont mis en évidence les composants
dont les fonctions sont identiques ou fortement conservées parmi les modeles. J'ai également proposé d’explorer
les différentes structures de modéles en appliquant un Multidimensional Scaling ou un clustering hiérarchique sur
la base d’une fonction de distance "élémentaire”, comptant le nombre de fonctions locales différentes entre deux
modéles. Pour poursuivre I'exploration, une piste serait d’affiner la fonction de distance afin qu’elle rende compte du
niveau de similarité entre les fonctions booléennes locales de chaque composant. Comparer les modéles entre eux
est important pour mettre en évidence des motifs d’interactions hautement conservés qui sont trés probablement au
coeur de la régulation du comportement modélisé, mais également des composants dont la grande variabilité peut
souligner I'incohérence d’une hypothése ou un biais dans la préparation des données en amont de l'inférence. Il
est également informatif d’étudier les "familles" formées par les modeles partageant une structure similaire. 1l est
possible que I'une de ces familles apparaisse plus pertinente que les autres au regard de I'expertise du modélisateur
sur le systeme biologique qu’il étudie.

La stratégie de modélisation a été développée dans le but de reproduire un comportement cellulaire décrit via
I'évolution d’expression de génes. Il me semble que cette stratégie peut étre étendue aux réseaux causaux souvent
utilisés en recherche médicale sur des pathologies encore mal caractérisées. Ce type de réseau implique des
données de nature beaucoup plus hétérogéne que les réseaux d’interactions de génes jusqu’a présent abordés. Un
tel réseau met en lien des observations cliniques avec des génes et des protéines, ainsi qu’avec des traitements
et des conditions environnementales. |l est souvent représenté comme un réseau organisé sur plusieurs niveaux
interagissant entre eux, chaque niveau correspondant a des éléments de nature similaire (les interactions entre génes
constituent par exemple un niveau). Dans ce contexte, I'objectif serait d’inférer des modéles capables de reproduire
des données de suivi de patients. J'ai l'intuition qu’utiliser la méthode d’inférence de réseaux booléens dans ce
cadre nécessiterait d’adapter le formalisme présenté au chapitre 3 mais que ces adaptations resteraient mineures
et que la démarche de modélisation dynamique serait une aide au raisonnement pour la recherche médicale. Les
contributions de la thése permettent d’envisager I'extension des applications car elles apportent une méthodologie

générale pour construire des modeles a partir de connaissances et d’observations d’'un systéme.
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Annexe A

Distance inter-réseaux booléens

Etant donné :
e un ensemble M de réseaux booléens, tous de dimension n,
e Vf e M,Vi<n, f; estla fonction associée au i® composant du réseau booléen f.
Soit d la fonction définie de la maniére suivante : Vf, g € M, d(f,g) = > i, 1,4 Je démontre ci-dessous que d
est une fonction de distance.
Positiviteé :
Par définition de la fonction indicatrice, 1y,,, € {0, 1}. La fonction d correspond donc & une somme d’entiers positifs
ou nuls. En conséquence, pour tout (f,g) € M2, onad(f,g) > 0.
Séparation :
Pour tout (f,g) € M?,ona:
d(f,g) =0 <= Y7 125 =0 < Vienlss, =0 < Vi<n, fi=g < f=gy.
Symétrie :
Pour tout (f,g) € M?,onad(f,g) => r 1f,2g; = > iy Lg,25, = d(g, f).
Inégalité triangulaire :

Pour tout (f,g,h) € M3, on veut d(f,g) < d(f,h)+ d(h,g), cest-a-dire d(f,g) — d(f,h) — d(h,g) <O0.
d(f, g) - d(f’ h) - d(h,g) = Z?:l 1)"7;7591‘ B Z?:l 1fi¢hi B Z?:l 1hz‘759i = Z?:l 1]‘}1#97‘, - 1/’11#’17: - 1hﬁﬁgi

Soit 1 < i < n,onsaitque 1y, — 142n, — 1y,24, > 0 si et seulement si les trois conditions suivantes sont

réunies :

e 1, =1, autrementdit f; # g;.

o 144, =0, autrement dit f; = h;.
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o 15,44, =0, autrement dit 2; = g;.

Or,siona f; = h; et h; = g;, alors f; = g;. En conséquence, pour tout 1 <i < n, on obtient 17, ., — L1y4n, —
1p,£¢; < 0. En définitive, d(f, g) — d(f,h) — d(h,g) < 0c’estadire d(f,g) < d(f,h)+ d(h,g).La fonction d respecte

donc bien l'inégalité triangulaire.

En définitive, d est bien une fonction de distance.
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Annexe B

Regles de 3 modeles de groupes differents

modeéle 738 (gr. orange)

modele 226 (gr. vert)

modele 93 (gr. rouge)

ATF3 | JUNV (CREM AKLF6)V | JUN CREM vV JUN
(CREM A TRP53) V
(TRP53 A KLFG6)
ATF7 | MYC MYC MYC
CEBPA | ~MYC A HNF4A (MYB A HNF4A) Vv | HNF4A
(MY C A HNF4A)
CREM | (FOS A JUN A STAT1) V | (FOS A JUN A STAT1) V | 0

(JUN A SP1ASTAT1) (FOS A SP1 A STAT1) v

(JUN A SP1ASTAT1)
E2F1 | -TRP53 ~TRP53V (MYCAESR1)V | ESR1V -TRP53
(SP1 A ESR1) vV (SP1 A
MYC)
EBF1 | TBX21 TBX21 TBX21
ESR1 | (SPIAFOXO3ASTAT1)V | (SPIAFOXO3ASTAT1)V | STAT1

(STAT3 A FOXO03 A | (STAT3 A FOXO03 A

STAT1) v (TRP53 A | STAT1) Vv (TRP53 A

FOX03 A STAT1) v | FOXO3 A STAT1) Vv

(SP1 A STAT3 A STAT1)V | (SP1 A STAT3 A STAT1) v

(TRP53 A SP1 A STAT1)V | (TRP53 A SP1 A STAT1) v

(TRP53 A STAT3ASTAT1) | (TRP53 A STAT3 A STAT1)
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FLI1 (EBF1 AN MEF2C) V| (EBF1 A MEF2C) V | EBF1
(EBF1 A SPI) (EBF1 A SPI1)
FOS (-=CREM AN FLI1 A | STAT1V(FLIINSTAT3)V | ESR1V JUN
STAT3) V (JUN A FLIL A | (JUN A STAT3) V (JUN A
ESR1) v (SP1 N FLI1 N | TRP53 AN ESR1) V (SPI1 A
ESR1)V(-CREMANJUNA | FLI1 N TRP53) V (JUN A
SP1ASTAT1)V (TRP53 A | SP1 A SPI1)V (~CREM A
SP1 A STAT6 A ESR1) V | JUNASPIAFLI1)WV(JUNA
(TRP53AN-CREMASPILN | SP1ANFLI1 N ESRI)
SP1 A ESR1 N STAT3) Vv
(TRP53AN-CREM ANJUN A
SP1 A SPI1 A FLI1) V
(TRP53AN-CREM ANJUN A
SP1ASPI1ASTATS)
FOXO3 | 1 1 1
FOXP2 | 1 1 1
GATA1 | FLI1 FLI1 FLI1
GFI1B | GAT A1 GAT Al GAT A1l
HBP1 FOXO03 FOX03v MYC FOXO03
HNF4A | (SP1 A CEBPA) V | CEBPAV SP1 SP1
(-TRP53 A CEBPA)
IKZF1 | TBX21 TBX21 TBX21
IRF1 | (RELAANKLF6)V (KLF6A | (KLF6 A STAT1) V | KLF6V STAT6
STAT1) Vv (STAT3 A | (STAT3ANKLF6)V(STAT6A
KLF6)V(RELANSTAT1)V | KLF6)V(RELANSTAT1)V
(STAT3 A STAT1) Vv | (STAT3 A STAT1) Vv
(STAT6 A STAT1) VvV | (STAT6 A STAT1) Vv
(STAT3 N STAT6) (STAT3 N STAT6)
IRF2 | (MYCAIRF1)V (STAT1A | (MYC ATRF1)V (MYC A | MYC

IRF1) Vv (MYC A STAT1)

STAT1)
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JUN

(E2F1 A ESR1) vV (E2F1 A
MEF2C) v (MEF2C A
ESR1) vV (SP1 A ESR1) Vv
(ESR1 A STAT1) V (SP1 A

MEF2C)

(E2F1 A ESR1) vV (E2F1 A
MEF2C) Vv (MEF2C A
ESR1)V (MYC A ESR1) V
(SP1 A ESR1) v (ESR1 A

STAT1) Vv (SP1 A MEF2C)

E2F1V ESR1V SP1

JUNB

STAT1v STAT3

ESR1v STAT1vV STAT3

1

KLF1

MY B

MY B

MY B

KLF6

TBP

JUNBANTBP

TBP

MEF2C

-GFI1BYV -~ZEB2

~GFI1BYV -~ZEB2

-GFI1B Vv NFATC1 V
~ZEB2

MYB

ESR1 v (JUN AN E2F1) V
(SPI1 A E2F1)

(JUN N E2F1) vV (SPI1 A
E2F1)V (JUN A ESR1)

E2F1

MYC

(=FOSAN-JUNANSTAT3)V
(-FOS AN =-JUN AN E2F1 A
HNF4A) v (-FOS A
HNFAANE2F1ANSTAT1)V
(~FOS A E2F1 A STAT3 A
HNF4A) v (~CEBPA A
MYB N SP1 N ESR1 A
STAT1)V (TBP A MYB A
HNF4A N ESR1 AN E2F1 A
~FOS) Vv (~CEBPA A
MYB AN E2F1 N =FOS A
RELANSTAT3N-TRP53)V
(~JUN A=-CEBPANASP1A
STATINHNF4ANE2F1A

RELA A STAT3)

(-TRP53 A -CEBPA
ESR1) VvV (~FOS

~CEBPA A STAT3)
(-TRP53 A STAT3
STAT1) Vv (-FOS A
~JUN A-TRP53AESR1)V
(~CEBPANTBPA-FOSA
RELAA-TRP53)V (TBP A
SP1 A HNFAA A =FOS A
~TRP53)V(~JUNAMY BA
STAT1A-FOSASTAT3)V
(TBP A HNF4A A ESR1 A

RELANSTAT3A—-TRP53)

(SP1 A E2F1) V (=JUN A
STAT3)

NFATC1

(CREM ANFOS)V(CREM A
MEF2C)

(CREM AFOS)V(CREM A
MEF2C)

CREM

NRF1

ESR1

ESR1

ESR1

RELA

E2F1

E2F1

E2F1
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RUNX1 | (mATF3 A —~FOXP2) VvV | TBPV (HBP1A—-ATF3)V | ~FOXP2VTBPV(HBP1A
(HBP1A—-ATF3)V (SPI1A | (SPI1 A —-ATF3) —ATF3)
TBP)V(HBPIA-FOXP2A
TBP)

SP1 CEBPAV ESR1 CEBPA CEBPA
SPI1 RUNX1V SP1 RUNX1 CEBPAV RUNX1

STAT1 | TRP53 A —FOX P2 TRP53ASTAT3AN-FOXP2 | ~FOX P2

STAT3 | SPINV—TRP53V (=ATF3A | SPI1V-TRP53V (=ATF3A | SPI1V STAT1V —TRP53
STAT1) Vv (CEBPA A | STAT1)

STAT1)
STAT6 | MYC MYC MYC
TBP | HNF4A HNF4A HNF4A

TBX21 | RELAV STAT1 RELA RELA

TCF12 | ATF7 MYC MYC

TRP53 | MYC v (FOS AN -JUN A | SP1 vV (FOS A IRF1) v | SP1V (~JUN A—-ESR1)
STAT1) V (FOS AN E2F1 A | (FOS AN RELA N STAT1) V
~ESRINSTAT1)V(~JUNA | (STAT3 A MYC A IRF1)V
SP1 AN E2F1 A IRF1) V | (RELANSTAT3AN-JUN A
(=JUN AN E2F1 AN STAT3 N | IRF1)V (RELAAN—-JUN A
IRF1) V (FOS N RELA N | MYCANSTAT1)V(RELANA
STAT3 A IRF1) V (FOS A | =JUN A STAT3AMYC)V
-JUN AN SP1 AN STAT3) V | (-JUN ANMYC AN STAT1 A
(FOS N SP1 AN -ESR1 A | E2F1 NIRF1)

IRF1 A STAT3)
ZEB2 IRF2 IRF?2 IRF?2

Tableau B.1 — Les regles de 3 modeles appartenant chacun a I'un des groupes mis en évidence par le clustering.
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Résumé : Les modéles dynamiques sont des outils
importants pour |'exploration des mécanismes de
régulation en biologie. Les travaux de cette thése
sont guidés par le besoin exprimé en biologie du
développement et en cancérologie d'inférer auto-
matiquement des réseaux booléens reproduisant
des processus de différenciation cellulaire. En consi-
dérant les observations et les connaissances que
les modélisateurs ont & disposition, ce mémoire de
thése présente une approche qui permet de modéli-
ser la richesse de ce comportement cellulaire en in-
férant I'ensemble des réseaux booléens compatibles
tout en passant a I'échelle des réseaux de régula-
tion couramment considérés en biologie. Afin de
développer cette méthode, les travaux présentés se
décomposent en trois contributions principales. La
premiére contribution est la proposition d'un cadre
formel sur les propriétés des données collectées pour
étudier la différenciation cellulaire. Ce cadre permet

de raisonner sur les propriétés dynamiques souhai-
tées au sein des réseaux booléens pour qu'ils soient
compatibles avec ce comportement cellulaire. La
deuxiéme contribution porte sur |I'encodage du pro-
bleme d'inférence de modéles comme un probléme
de satisfiabilité booléenne dont les solutions sont
les réseaux booléens compatibles avec les données
biologiques. Pour cela, des contraintes sur la dy-
namique des réseaux booléens correspondant aux
propriétés précédemment formalisées ont été im-
plémentées en programmation logique. La derniére
contribution est I'application a des problématiques
biologiques réelles de la méthode d'inférence de mo-
deéles, nommée BoNesis, qui a été développée grace
aux contraintes créées. Ces applications ont mon-
tré 'apport de I'inférence d’ensemble de modéles
pour |'analyse de processus et illustré la méthodolo-
gie de modélisation, de la préparation des données
biologiques a |'analyse des modéles inférés.
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Abstract : Dynamic models are essential tools for
exploring regulatory mechanisms in biology. This
thesis was guided by the need expressed in onco-
logy and developmental biology to automatically
infer Boolean networks reproducing cellular differen-
tiation processes. By considering observations and
knowledge that the modelers have at their disposal,
this thesis presents an approach that allows to mo-
del the richness of this cellular behavior by inferring
all the compatible Boolean networks, at the scale
of the regulatory networks commonly considered in
biology. To develop this method, three main contri-
butions are presented. The first contribution is a
formal framework of the properties of data collec-
ted to study cellular differentiation. This framework
allows reasoning about the desired dynamic pro-

perties within Boolean networks to be consistent
with this cellular behavior. The second contribu-
tion concerns the encoding of the model inference
problem as a Boolean satisfiability problem whose
solutions are the Boolean networks compatible with
the biological data. For this, constraints on the dy-
namics of Boolean networks corresponding to the
previously formalized properties have been imple-
mented in logic programming. The last contribution
was to apply to real biological problems the model
inference method, named BoNesis, which was deve-
loped thanks to the constraints. These applications
showed the benefit of inferring a set of models for
the process analysis and illustrated the modeling
methodology, from the preparation of biological
data to the analysis of the inferred models.




