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R�esum�e

La signalisation cellulaire induite par les r�ecepteurs �a sept domaines transmembranaires
(R7TMs) contrôle les principales fonctions physiologiques des mammif�eres. Chez l'humain,
ces r�ecepteurs repr�esentent la plus grande famille de g�eneset sont la cible de plus de 30%
des m�edicaments. Ces R7TMs initient de larges r�eseaux d'interactions complexes et vari�ees
responsables des e�ets physiologiques. Au cours de cette th�ese, nous avons mod�elis�e dy-
namiquement certains de ces r�eseaux a�n d'en comprendre le fonctionnement et de pr�edire
des donn�ees inaccessibles exp�erimentalement. Notre mod�elisation a utilis�e le formalisme
des �equations di��erentielles ordinaires (ODE) en assimilant �a chaque esp�ece une variable
et �a chaque constante cin�etique un param�etre.

L'�equipe BIOS s'int�eresse plus particuli�erement au r�ecep teur de l'hormone folliculo-
stimulante (RFSH) dont la signalisation a un rôle d�eterminant au sein de la fonction de
reproduction. En parall�ele, le r�ecepteur angiotensine de type 1A (RAT 1A ), r�egulant la
tension, est largement �etudi�e et s'inscrit comme un R7TM mod�el e. C'est ainsi que les
deux mod�elisations r�ealis�ees au cours cette th�ese d�etaillent la signalisation du RFSH au
sein des cellules de Sertoli et la signalisation du RAT1A dans des cellules HEK293. Le
mod�ele FSH est centr�e sur les interactions de la PKA et de la PI3K sur la phosphoryla-
tion de la p70S6K. Il rend compte de la signalisation FSH au sein des cellules de Sertoli
en prolif�eration et di��erenci�ees en conditions contrôles, PKA inhib�ees et PI3K inhib�ees.
Les donn�ees exp�erimentales disponibles ont �et�e traduites en concentrations molaires et
ont permis d'ajuster les param�etres de l'ODE. Ce mod�ele explique comment, par de sim-
ples d�eplacements d'�equilibres et de r�egulations, les mêmes e�ecteurs peuvent avoir deux
comportements tr�es di��erents et induire des r�eponses biologiques adapt�ees.

Le second mod�ele porte sur l'activation des MAP Kinase ERK par le RAT1A . Comme
pour le pr�ec�edent, les donn�ees ont servi �a l'ajustement des param�etres du mod�ele qui donne
l'�evolution des di��erentes esp�eces en concentrations molaires. Ce mod�ele comporte deux
voies de signalisation induisant les ERK : la voie d�ependante des prot�eines G rapide et
transitoire ainsi que la voie d�ependante des� -arrestines plus lente et soutenue. Le mod�ele
permet de rendre compte de l'ensemble des donn�ees disponibles. Il nous a �egalement permis
de mieux comprendre la dynamique et la r�egulation de ce r�eseau de signalisation.

En�n, pour les deux mod�eles nous avons �et�e contraints de rechercher certains param�etres
manquants n�ecessaires. Ces ajustements param�etriques peuvent être r�ealis�es �a l'aide de
di��erents outils. Dans une troisi�eme partie de la th�ese, nous a vons donc compar�e plusieurs
algorithmes d'optimisation �a une m�ethode que nous avons nous-mêmes d�evelopp�ee. Cette
nouvelle m�ethode hybride s'av�ere performante et adapt�ee �a la param�etrisation des r�eseaux



de signalisation.

Mots cl�es : Signalisation intracellulaire, R7TM, FSH, angiotensine, mod�eles math�ema-
tiques, ODEs, optimisation continue.
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Abstract

Seven transmembrane receptor (7TMR) signaling controls main physiological functions
of mammals. In humans, 7TMR represent the largest family of genes and are targeted by
more than 30 % of drugs. 7TMR initiate large and complex networks responsible for physi-
ological e�ects. In this thesis, we dynamically modelled these networks to understand their
mechanisms of functionning and predict experimentally unreachable data. Our modeling,
based on ODE formalism, treats each species as a variable and each kineticrate as a
parameter.

Our team is focused on FSHR-induced networks that have critical rolein reproduction.
In parallel, the AT 1A R, which regulates blood presure, is widely studied and considered
as a 7TMR model. The two models produced during this thesis detail FSHR signaling
in Sertoli cells and AT1A R signaling in HEK293 cells. The FSH model focuses on two
pathways that regulate p70S6K phosphorylation : PKA-dependent and PI3K-dependent.
This model reports FSH signaling within Sertoli cells at proliferating and di�erentiating
stages and when PKA or PI3K are inhibited. This model explains how with tiny movements
of regulations, same e�ectors can have two di�erent biological responseswhich lead to
appropriate responses.

The second model involves the hormone angiotensin and is focused on theMAP Kinase
ERK activation by the receptor. The experimental data as well as � western blot � data
provided were translated into molar concentrations and used to adjustthe parameters of
the ODE. This model has two signaling pathways inducing ERK : G-dependent which is
fast and transient as opposed to� -arrestin-dependent which is slow and sustained. The
model captures all the available data. Its analysis also led us to identify new regulatory
features within the signaling network.

In the third part, we developed a new hybrid method for parameter optimization. We
compared this method with a panel of already existing ones using a setof dynamical mod-
els. Our novel hybrid method is e�cient and well-adapted to parametrization of signaling
networks.

Keywords : Intracellular signaling, 7TMR, FSH, angiotensin, mathematic modeling,
ODEs, continuous optimization.
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Avant-propos

Aujourd'hui, 30% des m�edicaments ciblent des r�ecepteurs �a sept domaines transmem-
branaires (R7TM) et les �etudes pharmacologiques ne se penchent que tr�es peu sur cette
�echelle microscopique. Or, chaque R7TM ou r�ecepteur coupl�e aux prot�eines G (RCPG)
est �a la tête d'un vaste r�eseau de signalisations intracellulaires. Quels sont les m�ecanismes
pr�ecis activ�es par les m�edicaments qui engendrent, entre autres, les e�ets souhait�es ?
Pourrait-on être plus optimal, minimaliste et naturel en s�electi onnant les voies de signal-
isation intracellulaire, en modulant les hormones du syst�eme d�ej�a pr�esentes ? Pourrait-on
avec une connaissance plus pr�ecise des r�eseaux de signalisation soigner plus largement et
proposer de nouvelles alternatives ?

Math�ematicienne de base, j'ai �et�e vivement int�eress�ee par l 'application des outils
math�ematiques qui me passionnent : les syst�emes dynamiques en vue de comprendre ces
r�eseaux intracellulaires. Faire un minimum pour une e�cacit�e max imum sans polluer le
voisinage fait partie de la philosophie de base des d�emonstrations math�ematiques : les
th�eor�emes se basent sur les hypoth�eses minimales pour d�emontrer un r�esultat maximal.

L'impact au sein de la biologie de la reproduction humaine, dont la FSH (Hormone
Folliculo-Stimulante) est une hormone cl�e m'a fortement int�ere ss�ee. En e�et, 25% des
couples rencontrent des probl�emes de fertilit�e et les traitements FSH donnent des r�esultats
variables coupl�es d'e�ets secondaires. Parall�element, les moyens de contraception comme
la pilule qui repr�esentent 60% de la couverture contraceptive [Aubin and Menninger, 2009]
sont bas�es sur des st�ero•�des gonadiques inhibant la synth�ese et la s�ecr�etion de FSH et LH
(Hormone Lut�einisante) [He�ner, 2003]. En outre, la FSH a r�ecemment �e t�e impliqu�ee de
mani�ere ectopique dans la vascularisation de tumeurs cancereuses [Radu et al., 2010], ce
qui �xe l'importance ind�eniable de cette hormones au sein de la sant�e humaine.

Dans ce contexte l�a, j'ai voulu relever le d�e� de mod�eliser math�ematiquement le r�eseau
de signalisation FSH. �Etablir un mod�ele FSH permet, dans un premier temps, de rassem-
bler les connaissances et de pointer les interactions inconnues au sein du r�eseau a�n de
proposer di��erentes structures possibles. Dans un second temps, j'ai tenu �a r�ealiser ce
mod�ele de mani�ere dynamique, a�n que le mod�ele int�egre les comp�etitions, les recyclages
et les r�etrocontrôles de la transduction du signal. Alors que les exp�eriences biologiques
observent chaque quantit�es s�epar�ement et sont incapables de quanti�er ces interactions, le
mod�ele dynamique apporte une vision globale de l'ensemble des esp�eces li�ees entre elles.
Une fois le mod�ele calibr�e sur les donn�ees, il o�re compr�ehension et pr�ediction sur l'ensem-
ble de du r�eseau ainsi que sur les m�ecanismes de signalisation. L'ensemble des conditions
imaginables et possibles est alors simple �a r�ealiser : il su�t de simuler le mod�ele en modi-
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�ant les param�etres associ�es �a la perturbation voulue.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Les R7TMs et leur signalisation

Les r�ecepteurs membranaires sont des senseurs pr�ecis du milieu ext�erieur, ils transmet-
tent les messages extra-cellulaires �a l'int�erieur de la cellule. Ce m�ecanisme de communica-
tion permet de nombreuses r�egulations physiologiques. Parmi ces r�ecepteurs, lesR7TMs
(R�ecepteurs �a sept domaines Trans-Membranaires)aussi appel�esRCPGs (R�ecepteurs Coupl�es
aux prot�eines G) ont une place particuli�ere puisqu'ils repr�esentent la plus grande famille
de g�enes chez l'humain avec plus de 800 membres [Kroeze et al., 2003; Fredriksson et al.,
2003]. Les R7TMs sont la cible de divers ligands comprenant les photons, lesions, les
ph�eromones, les acides amin�es, les peptides et les hormones glycoprot�eiques (Figure 1.1).
Leur importance ind�eniable est appuy�ee par leur place privil�egi�ee au sein de la pharma-
cologie. Parmi les quelques centaines de cibles des m�edicaments utilis�es actuellement, 30
�a 50 % sont des R7TMs [Drews, 2000; Overington et al., 2006]. L'�etude de la signalisation
intracellulaire induite par ces r�ecepteurs repr�esente un enjeu majeur a�n de comprendre
et d'�elargir les traitements actuels.

1.1.1 Structure et classi�cation

Les R7TMs ont tous en commun leur structure compos�ee de trois parties distinctes :

{ La partie extra-cellulaire, appel�ee N-terminal ou ectodomaine.
{ Les sept segments transmembranaires hydrophobes. Ces segments sontreli�es entre

eux par trois boucles extra-cellulaires et trois boucles intracellulaires.
{ La partie C terminale qui est au sein du cytoplasme. Elle contient la majorit�e des

sites de phosphorylations.

Avec les boucles intracellulaires, le C terminal permet des interactions et des associ-
ations qui initient la signalisation intracellulaire. Plus pr�ecis �ement, pour certains R7TMs
la prot�eine G (Guanine nucleotide binding protein) vient se �xe r au sein de la deuxi�eme
boucle intracellulaire, au niveau de la suite des trois acides amin�es Aspartate, Arginine,
Tyrosine (ou DRY en notation alphab�etique). Des mutations de ce motif alt�erent totale-
ment la voie de signalisation d�ependante des prot�eines G [Wei et al., 2003]. Cette sp�eci�cit�e
des R7TMs a initi�e le classement qui suit.
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Figure 1.1 { Un R7TM fait le lien entre le milieu extra- et intracellulaire gr âce �a sa
structure bien particuli�ere et re�coit des messages de nature tr�es vari�ee [Bockaert and Pin,
1999].

Chez les mammif�eres, les R7TMs sont r�epartis en 6 familles selon leur homologie de
s�equence et de structure [Bockaert and Pin, 1999]. Cette classi�cation est repr�esent�ee �a la
Figure 1.2.

Famille 1 : R�ecepteurs comportant le motif DRY dit de type rhodopsi ne La
premi�ere de ces familles et la plus large comprend 662 membres, elle est aussi appel�ee
famille des r�ecepteurs de type rhodopsine. Au sein de cet ensemble, on distingue 3 sous-
groupes :

{ la sous-famille 1a qui r�eunit les R7TMs activ�es par des ligands de faible masse
mol�eculaires tels le r�ecepteur � 2-adr�energique qui est la cible de l'adr�enaline et per-
met une r�eponse au stress, le r�ecepteur angiotensine AT1A participant �a la r�egulation
de la pression cardiaque, le r�ecepteur de la rhodopsine absorbant les photons et
l'ensemble des r�ecepteurs odorants. Le site de liaison du ligand sesitue au coeur des
passages transmembranaires.

{ la sous-famille 1b qui contient les R7TMs dont le ligand se �xe entre le N-terminal
et les passages transmembranaires tels les r�ecepteurs �a chelokines impliqu�es dans la
r�egulation des fonctions immunitaires.

{ la sous-famille 1c au sein de laquelle on observe des R7TMs avec un tr�es long N-
teminal. Les hormones qui ciblent ce type de r�ecepteur sont les volumineuses gly-
coprot�eines LH, FSH impliqu�ees dans la reproduction et l'hormone stimulant la
s�ecr�etion des hormones thyro•�diennes (TSH) ayant des e�ets sur la temp�erature du
corps ainsi que sur le d�eveloppement neuronal du foetus. Ces hormones s'attachent
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Figure 1.2 { Classi�cation R7TM [Bockaert and Pin, 1999]. (A) Les trois principales
familles sont les r�ecepteurs de type rhodopsine, les r�ecepteurs �a s�ecr�etine et les r�ecepteurs
au glutamate et aux ph�eromones. Pour ces familles la caract�erisation du N-terminal ainsi
que les sites de liaison au ligand ont �et�e identi��es. (B) Repr�es entation sch�ematique de
l'arbre phylog�en�etique reliant les 6 familles de R7TM.
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au sein de l'ectodomaine ainsi que sur la premi�ere et la deuxi�eme boucles extra-
cellulaires du r�ecepteur.

Famille 2 : R�ecepteurs de type s�ecr�etine Le seconde famille aussi appel�ee famille
des r�ecepteurs �a s�ecr�etine se caract�erise par un large domaineN-terminal extra-cellulaire.
Les ligands de ces r�ecepteurs s'arriment comme pour la famille 1c au niveau des domaines
extra-cellulaires (domaine N-terminal et boucles extra-cellulaires). Au sein de cette famille
on notera le r�ecepteur �a s�ecr�etine qui entrâ�ne la s�ecr�etion d'enzyme digestive au sein du
pancr�eas. Cette famille contient aussi le r�ecepteur cible de laGonadolib�erine (GnRH), une
neuro-hormone responsable de la synth�ese et de la s�ecr�etion de la FSH et de la LH.

Famille 3 : R�ecepteurs au glutamate et aux ph�eromones La troisi�eme famille
se caract�erise par son important ectodomaine en forme de pince. Cettefamille contient
les r�ecepteurs �a glutamate, impliqu�es dans le processus de m�emorisation ainsi que des
r�ecepteurs �a ph�eromones responsables de sensations de goût.

Autres r�ecepteurs Les trois derni�eres familles totalisent seulement 79 r�ecepteurs. Ce
sont la famille des r�ecepteurs aux facteurs d'accouplement chez les champignons, la famille
des r�ecepteurs �a AMPc caract�eris�ees chezDictyostelium discoideum, une amibe et la famille
des r�ecepteurs � frizzled � et � smoothened� , impliqu�es entre autre dans la polarit�e cel-
lulaire, le d�eveloppement embryonnaire et la formation des synapses.

Pour tous ces R7TMs, lorsque le ligand vient se �xer sur son r�ecepteur, celui-ci change
de conformation. Les passages transmembranaires bougent et permettent lerecrutement
d'e�ecteurs.

1.1.2 Signalisation

1.1.2.1 La voie G

En particulier, le r�ecepteur interagit avec les prot�eines G. Elles lient une mol�ecule
de GDP (Guanosine nucleotide diphosphate) qui peut être �echang�ee pour une mol�ecule
de GTP (Guanosine nucleotide triphosphate) pour d�eclencher ou inhiber des r�eactions
biochimiques dans la cellule.

Cycle de la prot�eine G h�et�erotrim�erique Cette prot�eine G est h�et�erotrim�erique,
ses trois sous-unit�es sont nomm�ees� , � et  . La mol�ecule de GDP/GTP est li�ee �a la
sous-unit�e � . Lorsque la prot�eine G est recrut�ee au r�ecepteur, le GDP est �echang�e par le
GTP puis le trim�ere se scinde en deux parties G� et G� qui se d�etachent du r�ecepteur
pour activer de multiples voies de signalisation. Ces prot�eines G peuvent se recycler et
interagir de nouveau avec le r�ecepteur (Figure 1.3). Pour cela, le GTPest d�esactiv�e en
GDP par des prot�eines de r�egulation. Une fois l'�etat inactif de la sou s unit�e � retrouv�e,
elle se r�e-assemble avec les deux autres sous unit�es. La prot�eine G trim�erique peut ainsi
e�ectuer des cycles d'activation/d�esactivation. On notera que l'h ypoth�ese de dissociation
des sous-unit�es de la prot�eine G est soumis �a controverse. [Gal�es et al., 2006] suppose que le
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R7TM est pr�ealablement complex�e �a la prot�eine G et que l'activat ion du R7TM engendre
un changement d'organisation des sous-unit�es permettant la sortie duGDP et d�ecouvrant
les sites actifs des sous-unit�es G� .

Figure 1.3 { Lorsque le r�ecepteur est activ�e, la prot�eine G s'y complexe, puis se d�etache
en deux parties : la sous-unit�e G� et les sous-unit�es G� . Pour être de nouveau recrut�ee
au r�ecepteur, la prot�eine G h�et�erotrim�erique se reforme.

Outre ces questions d'association/dissociation de la prot�eine G, il existe plusieurs types
de sous-unit�es (16 G� , 5 G� et 14 G chez l'homme) [Milligan and Kostenis, 2006]. Bien
que toutes les combinaisons trim�eriques ne soient pas possibles, une multitude de possi-
bilit�es existent et augmentent d'autant les modulations du signal en nature, en cin�etique
et en quantit�e. Par la suite nous �etudierons les voies de signalisation engendr�ees par les
quatre groupes de prot�eines G� : � s, � i, � q et � 12/13.

Voie G � s/AC/AMPc La prot�eine G � s active principalement l'ad�enylate cyclase (AC).
L'AC induit ensuite la formation d'ad�enosine monophosphate cyclique (AMPc) �a partir
d'ad�enosine triphosphate (ATP). L'AMPc peut être d�egrad�ee par de s PDEs (Phosphodi-
est�erases) en ad�enosine monophosphate (AMP) ou activer des kinases e�ectrices comme la
PKA (Prot�eine Kinase A). Pour activer la PKA, l'AMPc se complexe aux de ux sous-unit�es
r�egulatrices de la PKA, ce qui a pour e�et de lib�erer les deux sous-unit�es catalytiques qui
vont alors phosphoryler de nombreux e�ecteurs tels la p70S6K, Rap et le facteur de tran-
scription CREB (cAMP Response Element).

D'autres voies de signalisation en aval de l'AMPc existent ind�ependamment de la PKA.
En particulier une voie admet Epac (Exchange factor directly activatedby cAMP) comme
interm�ediaire. L'Epac se complexe �a l'AMPc et induit l'�echange d e GDP en GTP sur la
petite prot�eine G Rap. Au sein du r�eseau de r�egulation des contractions cardiaques par le
r�ecepteur � 2-adr�energique, Rap activ�e par Epac active la PLC� (Phospholipase C) [Cheng
et al., 2008]. L'Epac peut aussi d�eclencher la cascade MAPK (Mitogen-Activated Protein
Kinase) Raf/MEK/ERK et ces kinases peuvent �a leur tour activer le fac teur CREB [Neves
et al., 2002]. Epac est ainsi responsable de divers r�eponses cellulaires telles la division, la
di��erentiation ou l'hypertrophie.
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Voie G � i et G � o La fonction la plus connue des prot�eines G contenant une sous-unit�e
� i est d'inhiber la voie G� s/AC. Cependant, au sein des neurones, le R7TM cannabino•�de
CB1 (Famille 1) se couple �a G� o/i et d�eclenche l'excroissance de neurites via cette voie.
Dans ce cas, une fois activ�ee, la prot�eine G� o/i active rap1 qui induit �a son tour l'�echange
de GDP en GTP des prot�eines Ra1 et Rac. Ces deux GTPases vont ensuite activer Src
et c-Jun N-terminal (JNK), deux kinases en amont du facteur de transcription Stat3 [He
et al., 2006].

Voie G � q /PLC/PIP/PKC et PIP/Ca La sous-unit�e G� q active la PLC. Cette PLC
va catalyser la dissociation du phosphatidylinositol 4,5-bisphosphate(PIP2) en inositol
trisphosphate (IP3) et en diacylglycerol (DAG). L'IP3 a pour e�et l'ou verture des canaux
ioniques et un relargage de calcium du r�eticulum endoplasmique dans le cytoplasme.
L'�el�evation de la concentration en calcium au sein du cytoplasme engendre l'ouverture de
canaux membranaires impliquant une entr�ee de calcium extra-cellulaire suppl�ementaire.
Le calcium induit, en lien avec le DAG, l'activation de la prot�eine kinase C (PKC) qui va
phosphoryler plusieurs �el�ements dont Ras. Ras phosphoryl�e d�eclenche la cascade MAPK
Raf/MEK/ERK [Milligan and Kostenis, 2006]. En�n, ce calcium entrâ�ne l' activation de
la calmodulin (CALcium MODULated proteIN) qui active �a son tour la CamKII (Calmod-
uline Kinase II). Une des cibles de la CamKII est le facteur de transcription CREB.

Voie G � 12-13/RhoA/ROCK Cette quatri�eme famille de prot�eine G active la petite
prot�eine G RhoA par une �echange GDP/GTP. Une foi active, cette prot�ei ne RhoA se
lie �a la Rho Kinase (ROCK) et l'active. ROCK phosphoryle des prot�eines associ�ees au
cytosquelette et active la phosphatase PTEN (Phosphatase and Tensin homolog). PTEN
d�ephosphoryle le phosphatidylinositol (3,4,5)-trisphosphate (PIP3) en PIP2 en opposition
�a l'action de la phosphoinositide 3-kinase (PI3K). PTEN induit aussi l'activation de la
PLC qui scinde de PIP2 en IP3 et DAG. Au sein de cette famille, la G� 12 a une activit�e
suppl�ementaire : elle favorise la d�esactivation de Ras et donc se comporte comme inhibiteur
de la cascade Raf/MEK/ERK [Jiang et al., 1998].

Voies �emanant du complexe G � Le rôle habituel du complexe � est d'inhiber
l'activit�e de la sous-unit�e G � en induisant le retour au complexe het�erotrim�erique inactif.
Cependant, le complexe G� a une signalisation propre, il est capable d'activer des en-
zymes telles que la PLC ou la PI3K et de r�eguler l'ouverture des canaux ioniques GIRK (G
protein coupled Inwardly Rectifying K channels) et VDCC (Voltage Dependent Calcium
Current) [Wettschureck and O�ermanns, 2005]. Le complexe G� provoque aussi l'activa-
tion des ERK1/2 de mani�ere indirecte et sp�eci�que aux R7TMs coupl�es �a G� i [Barthet,
2007].

Ces di��erentes voies d�eclench�ees par les prot�eines G ont longtemps �et�e consid�er�ees
comme l'unique signalisation des R7TMs, d'o�u le nom RCPG. Nous verronspar la suite
que même si ces voies G ont �et�e impliqu�ees dans de nombreuses r�eponses cellulaires,
d'autres e�ecteurs existent et montrent une importance croissante. Mais tout d'abord,
nous allons aborder les acteurs de la d�esensibilisation de la voie G.
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1.1.2.2 D�esensibilisation

Une fois le message hormonal transmis sous forme d'activations intracellulaires, les
e�ets de l'hormone sont stopp�es. La d�esensibilisation est un m�ecanisme n�ecessaire au bon
fonctionnement des r�eseaux de communication cellulaire. D'une part, le r�ecepteur doit se
dissocier de l'hormone pour être de nouveau prêt �a recevoir le messager suivant. D'autre
part, l'activation des di��erents e�ecteurs en aval du r�ecepteu r doit être r�egul�ee sans quoi les
quantit�es d'e�ecteurs augmenteraient sans limite. Pour cela, la d�esensibilisation comprend
la destruction ou le recyclage du r�ecepteur mais aussi la mâ�trise des acteurs intracellulaires
r�esultant souvent de multiples r�etrocontrôles au sein des r�eseaux de signalisation.

Neutralisation de l'activit�e GTPase de la prot�eine G En aval du r�ecepteur, cer-
tains acteurs de la d�esensibilisation s'opposent �a l'activation des prot�eines G. C'est le cas
des prot�eines RGS (Regulator of G-protein signaling) qui vont acc�el�erer la conversion du
GTP en GDP sur la sous-unit�e � . En favorisant le retour du GDP sur la sous-unit�e �
de la prot�eine G, les RGS d�esactivent la prot�eine G et stoppent ainsi toute signalisation
�emanant de cette sous-unit�e [Traynor, 2010]. Di��eremment, au nive au du r�ecepteur des
phosphorylations peuvent aussi suspendre les interactions avec les prot�eines G.

Phosphorylation du r�ecepteur En particulier, le r�ecepteur peut induire des kinases
d�ependantes des seconds messagers comme la PKA et la PKC. Ces kinases peuvent en-
suite phosphoryler des r�ecepteurs a�n d'en att�enuer le signal. Parfois ces r�etrocontrôles
s'e�ectuent sur d'autres R7TMs �egalement exprim�es dans la cellule. On parlera dans ce
cas de d�esensibilisationh�et�erologue . On y opposera la notion de d�esensibilisationhomo-
logue qui ne touche que les r�ecepteurs pr�ealablement activ�es par l'agoniste. Alors que la
PKA et la PKC permettent les deux types de d�esensibilisation selon le syst�eme, d'autres
prot�eines, les GRKs (G protein-coupled receptor kinase), n'agissent que de mani�ere homo-
logue [Lefkowitz, 1998].

Les GRKs sont des prot�eines ayant une activit�e s�erine/thr�eonin e kinase, il en existe sept
types di��erents dont quatre qui sont impliqu�ees dans la r�egulat ion de nombreux R7TMs et
pr�esentes dans tous les tissus : GRKs 2, 3, 5 et 6 [Reiter and Lefkowitz, 2006]. Les GRKs
interagissent avec les R7TMs activ�es par leur ligand et les phosphorylent sur des r�esidus
s�erine et thr�eonine localis�es sur leurs boucles intracellulaires et leur extr�emit�e carboxy-
terminale. Ces phosphorylations modulent la liaison du r�ecepteuravec les di��erents ef-
fecteurs et s'op�er�erent que lorsque les GRKs sont �a la membrane. Les GRKs s'arriment �a
la membrane par leur queue C-terminale mais selon leur structure et leurs modi�cations
post-traductionnelles, ce n'est pas leur localisation premi�ere [Penela et al., 2003]. Ainsi, les
GRKs 5 et 6 sont constitutivement localis�ees �a la membrane plasmique. En revanche, les
GRKs 2 et 3 sont cytoplasmiques et transitoirement recrut�ees �a la membrane lorsque le
r�ecepteur est activ�e. Leur domaine d'homologie pleckstrine (PH) leur conf�ere une grande
a�nit�e pour le dim�ere G � lib�er�e apr�es activation du R7TM mais aussi pour di��erentes
mol�ecules de signalisation comme le PIP2, le PIP3, la PKC. Pour le RFSHet le RAT 1A ,
seules les GRKs 2 et 3 font partie de la voie de d�esensibilisation.Pour le RAT 1A , en in-
hibant les GRKs 2 et 3, la r�eponse ERK est augment�ee tandis qu'en inhibant le deuxi�eme
couple de GRKs (5 et 6) la r�eponse ERK est diminu�ee. Les GRKs 5 et 6participent �a une
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autre voie de signalisation ind�ependante des prot�eines G que nous d�etaillerons par la suite
[Kim et al., 2005; Ahn et al., 2004a].

D�esensibilisation d�ependante des � -arrestines La phosphorylation du r�ecepteur
par les GRKs va induire le recrutement d'arrestines.

Les arrestines sont des prot�eines d'�echafaudage qui contiennent plusieurs domaines
d'interaction r�epartis sur deux lobes [Hirsch et al., 1999]. Selon l'orientation relative des
deux lobes de la prot�eine, l'accessibilit�e des sites d'interaction est modul�ee. Au sein des
cellules non-stimul�ees, les arrestines sont localis�ees dans le cytoplasme en conformation
inactives. Leur activation co•�ncide avec leur recrutement au R7TM activ�e au niveau de
la membrane plasmique. La liaison de l'arrestine au r�ecepteur implique un changement
de conformation des deux acteurs permettant le recrutement de clathrines qui engendrent
l'internalisation du r�ecepteur [Han et al., 2001].

Il existe 4 types d'arrestines, les arrestines 1 et 4 sont exclusivement impliqu�ees dans
la signalisation visuelle, l'arrestine 1 se complexant au r�ecepteur rhodopsine une fois phos-
phoryl�e par la r�eception d'un photon [Krupnick et al., 1994]. Les deux autres arrestines,
sont plus commun�ement appel�ees � -arrestines 1 et 2 car elles ont �et�e identi��ees comme
intervenant dans la d�esensibilisation du r�ecepteur � 2-adr�energique [Lohse et al., 1990]. Les
� -arrestines sont exprim�ees dans l'ensemble des cellules. Leknock out du g�ene codant pour
la � -arrestine 1 et leknock out du g�ene codant pour la � -arrestine 2 ne perturbent pas le
d�eveloppement chez la souris [Conner et al., 1997; Bohn et al., 1999] tandis que la d�el�etion
des deux g�enes est l�etale [Kovacs et al., 2009].

En se complexant aux r�ecepteurs phosphoryl�es, les� -arrestines bloquent le site d�edi�e
aux prot�eines G (Figure 1.4). Le r�ecepteur ne peut plus engendrer la signalisation G-
d�ependante ; il est d�esensibilis�e pour la voie G.

D'autre part, les � -arrestines peuvent se coupler aux PDEs ou aux diacylglycerol ki-
nases (DGKs) [Perry et al., 2002; Nelson et al., 2007] pour les r�ecepteurs� 2-adr�energique
et M1 muscarinique. Ces �etudes r�ev�elent que les � -arrestines activent les PDEs ou les
DGKs en s'y complexant. Puis, ces complexes sont entrâ�n�es au r�ecepteur et bloquent les
interactions avec la prot�eine G mais pas seulement. En se complexant aux PDEs et aux
DGKs, les � -arrestines d�esensibilisent doublement la voie G, elles masquent le site d'in-
teraction du r�ecepteur avec la prot�eine G et active les prot�ein es qui d�egradent des seconds
messagers (PDEs pour l'AMPc et DGKs pour le DAG) des voies G (Figure 1.5).

1.1.2.3 Mouvements intracellulaires des R7TMs

Internalisation L'endocytose est d�eclench�ee par l'association des� -arrestines aux adap-
tines (AP-2). Puis, les clathrines en lien avec les adaptines vont cerner le R7TM li�e aux
� -arrestines [Laporte et al., 2000]. Ces prot�eines structurelles, lesclathrines, vont con-
stituer l'enveloppe de la v�esicule contenant le R7TM. Un autre �el�ement, la dynamine in-
tervient pour faciliter la formation de la v�esicule recouverte de clathrines. Les� -arrestines
favorisent ce rapprochement des clathrines avec la dynamine en ayant des sites attractifs
pour les deux. (Figure 1.6). Plus pr�ecis�ement, la � -arrestine 2 a �et�e reconnue plus e�cace
dans ce processus que la� -arrestine 1. En e�et, la � -arrestine 1 peut être phosphoryl�ee par
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Figure 1.4 { Vision en trois dimension du R7TM et ainsi que de l'arrestine [Moore
et al., 2007]. L'arrestine couvre les sites d'interaction du r�ecepteur et prend le relais de la
signalisation en changeant de conformation. Ces modi�cations incluent larupture du noyau
polaire et les r�earrangements des domaines terminaux de l'arrestine. Ces changements
renforcent la liaison au r�ecepteur et d�emasquent les sites de liaison des arrestines pour les
clathrine et les AP2.

src (Proto-oncogene tyrosine-protein kinase Src) sur un site prochede celui utilis�e pour
s'associer aux adaptines. Cette phosphorylation g�ene alors l'interaction ses � -arrestine 1
avec les AP-2 et serait responsable de l'e�cacit�e moindre de cet isoforme [Marion et al.,
2007]. D'autres proc�ed�es d'internalisation existent tels l'endocytose via les cav�eoles. Les
cav�eoles sont activ�ees lorsque PKC et src les phosphorylent. De m̂eme que les clathrines,
elles s'associent �a la dynamine pour provoquer l'endocytose duR7TM mais ne font inter-
venir ni les � -arrestines ni les clathrines.

Une fois internalis�es les r�ecepteurs peuvent poursuivre leurvoie de signalisation avec la
� -arrestines (c'est le sujet de la section suivante), être recycl�es �a la membrane ou adress�es
au lysosome pour être d�egrad�es.

1.1.2.4 Signalisation ind�ependante des prot�eines G

Depuis une dizaine d'ann�ee, il est apparu de plus en plus clairement que les R7TMs
ont recours �a des m�ecanismes de transduction du signal qui ne font pasintervenir les
prot�eines G h�et�erotrim�eriques. Dans la partie qui suit, nous passerons en revue les princi-
paux m�ecanismes d�ecrits en insistant particuli�erement sur l e rôle des� -arrestines.

Recrutement des � -arrestines Les � -arrestines sont initialement pr�esentes au sein
du cytoplasme sous leur forme phosphoryl�ee. Lors de leur migration �a lamembrane,
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Figure 1.5 { Double rôle des� -arrestines [Grady, 2007]. Les� -arrestines d�esensibilisent
le r�ecepteur et activent par recrutement des prot�eines de r�egulation des seconds messagers
tels les PDEs contre l'AMPc et les DGKs contre le DAG.

elles sont d�ephosphoryl�ees sur le sitef Ser412g pour la � -arrestine 1 et sur les sites
f T hr383; Ser361g pour la � -arrestine 2 [DeWire et al., 2007]. Selon le r�ecepteur, elles se
lient de mani�ere transitoire ou stable. Cette sp�eci�cit�e a d'ai lleurs conduit �a la distinction
de deux classes de R7TMs. Les r�ecepteurs de classe A interagissenttransitoirement avec
les � -arrestines et pr�ef�erentiellement avec l'isoforme 2 [Oakleyet al., 2000]. L'interaction
r�ecepteur - � -arrestine �etant rapide, cela implique que l'internalisation du r�ecepteur est
br�eve et imm�ediatement suivie de son recyclage �a la membrane. Des R7TMs de classe A
sont par exemple les r�ecepteurs� -2 et � 1B -adr�energiques, le r�ecepteur opiac�e � (Famille
1a) responsable de l'e�et euphorisant des opiac�es, le r�ecepteur endoth�eline A (Famille 1) li�e
�a la vasoconstriction des cellules musculaires lisses et le r�ecepteur �a dopamine D1A (Famille
1) qui est impliqu�e dans le contrôle de la motricit�e. Les R7TMs de classe B interagissent
de mani�ere soutenue avec la� -arrestine et ont la même a�nit�e envers les deux isoformes.
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Figure 1.6 { Internalisation via les � -arrestines [Luttrell and Lefkowitz, 2002]. 1/
D�esensibilisation. Apr�es phosphorylation du R7TM par les GRKs, la � -arrestine se �xe
et empêche le couplage entre le r�ecepteur et les prot�eines G h�et�erotrim�eriques, stop-
pant ainsi la signalisation d�ependante des prot�eines G (E�ecteurs E). 2/ Internalisa-
tion. La � -arrestine est une prot�eine d'�echafaudage, elle se lie aux clathrines et aux
adaptines (AP-2) ce qui engendre l'endocytose du complexe r�ecepteur-� -arrestine. 3/ Re-
cyclage/D�egradation. Selon la classe du R7TM, la s�equestration au sein du cytoplasme va
être br�eve ou prolong�ee. Au sein du cytoplasme le R7TM est recycl�e ou d�egrad�e.

Ils sont internalis�es et maintenus dans le cytoplasme au sein de v�esicules endosomales d'o�u
ils peuvent engendrer entre autre un signal ERK persistant [Luttrell et al., 2001; Ahn
et al., 2004a]. Au sein de la classe B se trouvent notamment le r�ecepteur angiotensine
AT 1A (Famille 1a), le r�ecepteur FSH (Famille 1c), le r�ecepteur �a neu rotensine (Famille 1)
intervenant dans la r�egulation de la glyc�emie ainsi que dans la stimulation des s�ecr�etions
des hormones hypophysaires LH et prolactine. Le r�ecepteur vasopressine 2 (Famille 1) qui
en pr�esence de son hormone a un e�et antidiur�etique fait aussi partie de la classe B ainsi
que le r�ecepteur neurokinine NK-1 (Famille 1), dont les ligands antagonistes pourraient
constituer une nouvelle classe de m�edicaments aux e�ets antid�epresseurs [Varty et al.,
2003], anti-anxiolytiques et anti�em�etiques. Une vision synth�etiq ues de quelques R7TMs et
leurs interactions avec les� -arrestines est donn�ee dans le Tableau 1.1.

Signalisation d�ependante des � -arrestines Classiquement, les R7TMs stimulent
les prot�eines G h�et�erotrim�eriques, qui contrôlent la prod uction de seconds messagers
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R�ecepteur type de signalisation type de signalisation
recrutement ERK via les � -arrestine
� -arrestine � -arrestines r�egulant les ERKs

AT1 1A wt classe B oui r�eciproque
AT1 1A �324 classe A oui N.D.
FSH wt classe B oui co-d�ependante
� 2Adr�energique wt classe A oui co-d�ependante
� 2Adr�energique GRK � - non -
� 2Adr�energique PKA �

PAR2 wt classe B oui co-d�ependante
PAR2 C-tail coup�ee classe A non N.A.
V2R classe B oui r�eciproque
PTH1R classe B oui co-d�ependante
CCR7 classe B oui N.D.
PAR 1 N.D. oui r�eciproque

Table 1.1 { Les R7TMs et leurs propri�et�es vis �a vis des � -arrestines [Luttrell and
Lefkowitz, 2002; DeWire et al., 2007]. La signalisation� -arrestine est dite r�eciproque
lorsque seule une des isoformes prend part �a la signalisation tandis qu'elle est dite co-
d�ependante lorsque les deux isoformes participent �a la signalisation. Notations : N.A. :
non applicable. N.D. : non d�etermin�e.

et l'ouverture de canaux ioniques �a la membrane plasmique tandis que les � -arrestines
d�esensibilisent les R7TMs. Cependant, des donn�ees r�ecentes indiquent le recrutement,
l'activation, et l'�echafaudage des complexes de signalisation cytoplasmiques via les deux
adaptateurs mol�eculaires � -arrestines 1 et 2.

En particulier, les � -arrestines sont impliqu�ees dans la signalisation ERK (Tableau
1.1). Contrairement �a la signalisation ERK d�ependante des prot�eine s G qui est rapide et
transitoire, le signal ERK via les � -arrestines est un peu plus tardif mais soutenu (Figure
1.8). Comme au sein de la voie de d�esensibilisation, la phosphorylationdu R7TM par les
GRKs am�eliore, voire joue le rôle de pr�erequis au recrutement des � -arrestines. Ainsi pour
plusieurs R7TMs, la phosphorylation du r�ecepteur par les GRKs 2 et3 (GRK 2 uniquement
pour le RFSH) am�eliore le recrutement des � -arrestines en vue d'une d�esensibilisation
du R7TM. En revanche, les phosphorylations par les GRKs 5 et 6 ont �et�e reconnues
comme soutien de la signalisation ERK d�ependante des� -arrestines [Ren et al., 2005; Kim
et al., 2005; Kara et al., 2006]. Les ERK phosphoryl�es ne sont qu'un exemple des signaux
intracellulaires induits par les � -arrestines [Lefkowitz and Shenoy, 2005].

En 2007, une �etude par spectrom�etrie de masse a �et�e r�ealis�ee surdes cellules HEK293 o�u
les deux isoformes de� -arrestines ainsi qu'un R7TM, l'AT 1A , ont �et�e transfect�es. Avec ou
sans stimulation par l'angiotensine, [Xiao et al., 2007] ont d�etect�e 337 prot�eines interagis-
sant avec les� -arrestines. Parmi ces prot�eines, 71 interagissent seulement avec � -arrestine
1, 164 seulement� -arrestine 2 et 102 avec les deux� -arrestines. Cette �etude relate aussi
que les cibles des� -arrestines sont pr�esentes partout dans la cellule. Ainsi, 53% des cibles
des� -arrestines sont dans le cytoplasme, 31 % sont au sein du noyau, 5% �a la membrane
plasmique, mais on retrouve aussi des interactants dans les mitochondries, le r�eticulum
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Figure 1.7 { Rôle suppos�e des� -arrestines dans l'activation et le ciblage des MAP ki-
nases [Luttrell and Lefkowitz, 2002]. La liaison de la� -arrestine au R7TM actif induit
l'assemblage d'un complexe MAP kinase. Les complexes r�ecepteur-� -arrestine-ERK sont
internalis�es au sein du cytoplasme. Ces ERKs ne sont pas transport�es au sein du noyau
et n'induisent pas la prolif�eration cellulaire. Cependant, l'act ivation de ERK1/2 au sein
de l'�echafaudages des� -arrestines peut favoriser la phosphorylation de di��erents substrats
ainsi que l'activation de facteurs transcriptionnels.

endoplasmique et l'appareil de Golgi. En�n, cette �etude con�rme que les� -arrestines ont
un rôle important en signalisation cellulaire et transduction du signal puisqu'un quart des
prot�eines identi��ees appartient �a cette cat�egorie. En particu lier, cette �etude con�rme que
les � -arrestines agissent comme des adaptateurs et permettent la formationde complexes
fonctionnels comprenant les membres des familles MAPK ERK, p38, JNK3 ainsi que les
partenaires des phosphatases PP2A et MKP3 [Luttrell and Lefkowitz, 2002; DeWire et al.,
2007] et (Figure 1.7).

Cette �etude va au del�a des interactions d�ej�a connues et identi�e au sein de l'interactome
des � -arrestines des prot�eines impliqu�ees dans un large �eventail deprocessus cellulaires
comprenant la transduction du signal (p160ROCK, MEKK1, TAK1 et PI3-kinase ), l'or-
ganisation cellulaire et le mouvement (p160ROCK, SCY1-like2 et PAK-7), lar�egulation
du cycle cellulaire et prolif�eration (Wee1A kinase, PAK-7, CDK et PP 2C), la synth�ese et
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Figure 1.8 { Pluridisciplinarit�e des R7TMs et cin�etiques di��erent ielles entre la voie G
et la voie � -arrestine [Luttrell and Gesty-Palmer, 2010]. A/ Illustration de deux v oies
largement r�epandues parmi les R7TMs. D'un côt�e, la prot�eine G se couple au R7TM et
induit l'activation de l'AC, de la PLC � et des canaux ioniques. De l'autre les� -arrestines
jouent un double rôle : elles d�esensibilisent la voie G et induisent des signaux qui leurs
sont propres. B/ Les cin�etiques de ses deux voies sont oppos�es. Alorsque l'activation de
la voie G est imm�ediate et transitoire, la signalisation d�ependante des � -arrestines est
plus tardive mais prolong�ee. Ceci s'applique en particulier �a la phosphorylation des ERKs,
on appellera GpERK la composante ERK rapide d�ependante des prot�eine G etbpERK
l'autre d�ependante des � -arrestines.
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le traitement d'acide nucl�eique (NIK, MEKK1 et SRPK2), le stres s cellulaire (PP2C), et
l'apoptose (PAK-7 et la PI3-kinase) [Xiao et al., 2007].

R�ecemment, la même �equipe a r�ealis�e une analyse globale des phosphorylations en-
gendr�ees par la signalisation d�ependante des� -arrestines en aval du r�ecepteur AT1A [Xiao
et al., 2010]. Pour observer la signalisation d�ependante des� -arrestines, ils ont utilis�e un
ligand s�electif (SII) qui est incapable d'activer la signalisation d�ependante de la prot�eine
G [Wei et al., 2003] (voir la section suivante pour la d�e�nition des ligands biais�es). La sig-
nalisation � -arrestines engendre ainsi l'augmentation signi�cative (plus de 30%) de 171
phosphoprot�eines et la diminution de 53 autres apr�es stimulation du r�ecepteur AT 1A

par SII. Avec ses r�esultats, un r�eseau a �et�e construit en couplant les interactions d�ej�a
caract�eris�ees et un algorithme d'inf�erence [Xiao et al., 2010]. Ce r�eseau couvre un large
�eventail de fonctions cellulaires, signalisation MAPK et PI3K/AKT, la r �eorganisation du
cytosquelette, l'adh�erence cellulaire, la communication entrecellules, le cycle cellulaire et
le d�eveloppement, voir (Figure 1.9).

Autres voies de signalisation G et � -arrestines ind�ependantes Les prot�eines G et
� -arrestines ne sont pas les seules esp�eces intracellulaires avec lesquelles les R7TMs inter-
agissent. Ces prot�eines sont rassembl�ees sous le nom de GIPs (G protein interacting pro-
teins) [Bockaert et al., 2004]. Par exemple, les r�ecepteurs �a s�erotonine (5-HTR, Famille 1),
s'associent avec PTEN (Phosphatidylinositol-3,4,5-trisphosphate 3-phosphatase) au niveau
de la troisi�eme boucle intracellulaire du r�ecepteur 5-HT 2C [Bockaert et al., 2010]. Cette
complexation induit la d�ephosphorylation du r�ecepteur. Un peptid e p�en�etrant inhibant
cette interaction a �et�e test�e comme m�edication potentielle au t raitement de l'addiction aux
drogues �evitant entre autre l'anxi�et�e comme e�ets secondaires. Les r�ecepteur 5-HT2C inter-
agissent aussi avec les domaines PDZ (PSD-95-disc large-zonula occludens) des prot�eines
MPP3 (MAGUK p55 subfamily member 3) ce qui a pour e�et de stabiliser le r�ecepteur
�a la membrane plasmique et d'empêcher sa d�esensibilisation.En�n [Bockaert et al., 2010]
liste aussi une interaction du R7TM 5-HT2C avec P11 (P11 : S100A10 ou calpactin 1 light
chain ou annexin 2 light chain) ayant pour action l'adressage du r�ecepteur �a la membrane
et un e�et antid�epresseur.

D'autres prot�eines membranaires ou cytosoliques peuvent lier lesR7TMs et ou être
activ�ees en aval d'un R7TM, c'est le cas de mTOR et 14-3-3. Ces deux prot�eines sont
particuli�erement impliqu�ees dans la signalisation intracellul aire, comme� -arrestines, elles
sont au coeur de� carrefours � de signalisation. La 14-3-3 est capable de se lier �a une
multitude de prot�eines en ciblant des motifs s�erine/thr�eonin e. [Jin et al., 2004] recense des
interactions avec 0.6% du g�enome humain dont 44% sont des prot�eines de transduction du
signal. MTOR, est quant �a elle une prot�eine aux multiples sites de phosphorylation qui,
selon les combinaisons activ�ees, engendre di��erentes voies de signalisation. La signalisa-
tion des R7TMs est vaste et vari�ee, beaucoup de donn�ees sont disponibles, cependant les
principales voies de signalisations connues ont �et�e �enonc�ees ci-dessus.

1.1.2.5 Importance du ligand

La signalisation intracellulaire et ses r�egulations sont des m�ecanismes complexes.�A
cela, s'ajoute la multitude de ligands qui peuvent être reconnuspar un même R7TM

41



CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Figure 1.9 { R�eseau inf�er�e du phosphoprot�eome d�ependants des � -arrestines ainsi que des
r�eactions d�ej�a connues et d�etaill�ees dans la litt�erature [Xi ao et al., 2010]. Dans les rectangles
verts, les prot�eines identi��ees dans le phosphoprot�eome d�ependant des � -arrestines. Dans
les ellipses orange, les prot�eines qui interagissent directement avec les � -arrestines. Dans
les hexagones roses, les prot�eines pr�esentes dans le phosphoprot�eome et l'interactome des
� -arrestines. Dans les rectangles gris, les n�uds de r�egulations connus mais absents des
deux �etudes. Les �eches rouges repr�esentent les r�egulations ;les lignes noire, les interactions
avec les� -arrestine ; les lignes en pointill�es, les r�egulations des prot�eines carrefour.

et engendrer di��erents signaux. C'est un des principes des m�edicaments qui copient un
messager ou en cr�e�e un nouveau en vue de modi�er la signalisation du r�ecepteur cible et
d'obtenir les e�ets th�erapeutiques souhait�es. Une premi�ere classi�cation des ligands a �et�e
�etablie en fonction du r�ecepteur cible mais aussi en fonction de l'a�nit�e qu'ils ont pour
le r�ecepteur ainsi que de l'intensit�e de la r�eponse compar�ee �a celle du ligand endog�ene.
Ce concept conduit �a quatre groupes : les agonistes complets qui miment exactement
l'activit�e du ligand endog�ene, les agonistes partiels qui donnent une r�eponse plus faible,
les antagonistes qui ne produisent aucun signal mais occupent le r�ecepteur et les agonistes
inverses diminuant la r�eponse basale.
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Nouveaux concepts La classi�cation propos�ee ci-dessus ne tient compte que d'une
r�eponse intracellulaire alors que, comme nous venons de le voir les R7TMs engendrent
plusieurs voies de signalisation. Un ligand va être jug�e agoniste car ilreproduit l'aug-
mentation d'une esp�ece activ�ee par le ligand endog�ene. Qu'en est-il des autres esp�eces
mol�eculaires pr�esentes au sein des di��erentes voies de signalisation ? R�ecemment, plusieurs
�etudes ont montr�e qu'un agoniste n'implique pas forc�ement une act ivation �equivalente de
l'ensemble des voies de signalisations coupl�ees au r�ecepteur (Figure 1.10). Les ligands
peuvent activer s�electivement chaque voie avec une e�cacit�e propre : agoniste pour la
premi�ere, antagoniste pour une seconde et agoniste inverse pour une derni�ere par exemple
[Kenakin, 2002; Galandrin and Bouvier, 2006; Violin and Lefkowitz, 2007; Urban et al.,
2007].

Figure 1.10 { Diversit�e de signalisation R7TM [Galandrin et al., 2007]. a/ Repr�esentation
sch�ematique des voies e�ectrices engendr�ees par l'activation d'un R7TM ainsi que le type
d'activit�e contrôl�ee. De telles activit�es incluent la modu lation des voies de signalisation
d�ependantes ou ind�ependantes de la prot�eine G, la d�esensibilisation et l'endocytose. b/
Repr�esentation sch�ematique de l'e�cacit�e ligand-biais�ee, o� u les trois types de ligands peu-
vent induire et / ou stabiliser les conformations des r�ecepteurs di��erentes et promouvoir
des r�eponses distinctes.

Exemples de ligands biais�es Les premiers ligands biais�es analys�es comme tels ont
�et�e dirig�es vers le r�ecepteur muscarinique (CHRm1). Ces li gands sont des analogues de
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l'ac�etylcholine, ils ont �et�e test�es dans di��erents mod�el es animaux pour la maladie d'Alz-
heimer. Certains ont montr�e des e�ets positifs sur les processus mn�emotechnique et peuvent
être consid�er�es comme traitement potentiel. Alors que le ligand endog�ene induit le couplage
aux prot�eines G� s et G� q pour produire de l'AMPc et de la PLC, les ligands biais�es
empêchent le couplage �a G� s et favorisent le couplage �a G� q. Ils activent donc de fa�con
biais�ee la voie de signalisation d�ependante de la prot�eine G� q [Fisher et al., 1993].

Depuis, plusieurs ligands biais�es ont �et�e rep�er�es ciblant d i��erents R7TMs. C'est le cas
du � bloquant propranolol, qui agit sur le r�ecepteur � 2-adr�energique comme un agoniste
inverse au niveau du couplage �a G� s et donc inhibe la production d'AC et de PKA tandis
qu'il agit en tant qu'agoniste partiel au niveau d'une production de ERK G-ind�ependante
qui engendre la transcription du g�ene CRE [Baker et al., 2003] et (Figure 1.11). [Azzi et al.,
2003] ont montr�e que ces ERKs d�ependaient des� -arrestines. Le propanolol est donc plus
pr�ecis�ement un agoniste inverse pour la voie G et un agoniste partielde la voie� -arrestine.
Ce type de ligands n'est pas propre au r�ecepteur� 2-adr�energique. SR121463B, un agoniste
inverse du r�ecepteur vasopressine 2 pour l'AC permet toujours laproduction de ERK1/2
et cela aussi a �et�e montr�e d�ependant des � -arrestines.

Des e�ets similaires ont �et�e observ�es pour deux ligands ciblant le R7TM H3-histamine.
Le premier, le proxyfan, est un agoniste partiel pour l'activit�e MAPK , le recrutement de la
prot�eine G � s �a la membrane ainsi que la diminution du signal AMPc et un agoniste inverse
pour la production d'acide arachidonique. Le deuxi�eme, le ciproxifan, est un antagoniste
pour l'activit�e MAPK, un agoniste inverse pour le recrutement de la prot�eine G � s �a la
membrane, pour le signal AMPc qu'il augmente ainsi que pour la production d'acide
arachidonique [Gbahou et al., 2003]. Nous citerons aussi les ligands TICP (Tyr-Ticpsi
[CH2-NH]Cha-Phe-OH) et ICI174864 qui dirig�es vers le R7TM � -opioid, diminuent la
quantit�e AMPc tout en maintenant la r�eponse ERK [Audet et al., 2005].

FSH et Angiotensine II En�n, les r�ecepteurs FSH et AT 1A admettent au moins deux
voies de signalisation ind�ependantes : d�ependante des prot�einesG et d�ependantes des� -
arrestines (d�etails dans les section suivantes). Pour ces deux R7TMs, il existe aussi des
ligands biais�es. C'est le cas du thiazolidinone pour le RFSH dont un des analogues agit en
tant qu'agoniste de la voie G� s et de la voie G� i ce qui a des e�ets mixtes sur la signalisa-
tion [Arey et al., 2008]. Tr�es r�ecemment au sein de l'�equipe BIOS deux r�esultats mettent en
�evidence des activations biais�ees du r�ecepteur dues au ligand. Ainsi, [Wehbi et al., 2010b]
ont montr�e qu'une LH �equine partiellement d�eglycosyl�ee adress �ee au r�ecepteur FSH au sein
de cellules HEK activait pr�ef�erentiellement la voie d�ependan te des� -arrestines. Et, [Wehbi
et al., 2010a] met en lumi�ere les propri�et�es de signalisation de certains anticorps naturelle-
ment produit par des brebis en r�eponse �a une stimulation gonadotrophine chorionique
�equine (eCG) en vue d'une ins�emination arti�cielle. En liaison avec certains anticorps, la
FSH endog�ene a une activit�e biais�ee. In vivo, les anticorps �etudi�es donnaient de meilleurs
taux de r�eussite �a l'ins�emination.

Pour le R7TM �a l'angiotensine II, il existe une multitude de m�edi caments ciblant
le RAT 1A en vue de soigner l'hypertension. Et, comme pour le RFSH, le RAT1A ad-
met au moins deux voies de signalisation ind�ependantes : d�ependantedes prot�eines G
et d�ependante des � -arrestines. [Wei et al., 2003] propose un ligand s�electif de la voie
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Figure 1.11 { Repr�esentation cart�esienne des pro�ls d'e�cacit�e des ligan ds test�es sur
le R7TM � 2-adr�energique [Galandrin and Bouvier, 2006]. Les axes repr�esentent lavoie
AC en abscisse et la voie MAPK ERK1/2 en ordonn�ee. A/ Pro�l d'e�cacit�e d es ligands
sur le r�ecepteur � 1-adr�energique. B/ Pro�l d'e�cacit�e des ligands sur le r�ecepteu r � 2-
adr�energique. Les coordonn�ees sont obtenues �a partir des tableaux �gurant en dessous
des graphiques. On retrouve les caract�eristiques du propanolol (Prop), agoniste inverse au
niveau de la production d'AC et agoniste partiel au niveau d'une production de ERK pour
le r�ecepteur � 2-adr�energique.
Abr�eviations : Inv : agoniste inverse, Ago : agoniste.
Noms des ligands : Iso : isoproterenol, Lab : labetalol, Buc : bucindolol, Carv: carvedilol,
Prop : DL-propanolol, Bis : bisoprolol, Met : metoprolol, At : atenolol.

� -arrestine en d�ecrivent la signalisation du ligand du SII ([sarcosine1,Ile4,Ile8]Ang II)
uniquement d�ependante des� -arrestines. C'est d'ailleurs avec ce ligand qu'a �et�e produit
le phosphoprot�eome de la voie� -arrestine [Xiao et al., 2010].

Dans la suite de l'introduction, nous pr�esenterons avec plus ded�etails la biologie des
r�ecepteurs FSH et angiotensine 1A, deux R7TMs sur lesquels notre travail s'est concentr�e.
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1.2 Le r�ecepteur de la FSH

Le RFSH est la cible de l'hormone folliculo-stimulante (FSH), fortement impliqu�ee dans
la r�egulation de la gam�etog�en�ese mâle et femelle chez les mammif�eres. Chez l'homme, la
recherche de mode de contraception, l'augmentation des probl�emes de fertilit�e, ainsi que
diverses mutations g�en�etiques du RFSH ou de la FSH gardent des zones d'ombre ou n'ont
pas encore de traitements adapt�es. Au niveau des animaux de rente, les�eleveurs font
massivement appel �a l'ins�emination arti�cielle qui implique l 'utilisation de eCG comme
agoniste des RFSH et RLH, ce qui est une source potentielle de probl�emes sanitaires
et n'est pas toujours e�cace. Un pr�ealable pour apporter des r�eponses �a ces di��erents
probl�emes est de comprendre comment agit la FSH au niveau de ses cellules cibles.

Physiologie La fonction de reproduction chez les mammif�eres est contrôl�ee parles go-
nadotrophines hypophysaires : la LH et la FSH. Ces gonadotrophines sont synth�etis�ees et
s�ecr�et�ees par l'hypophyse ant�erieure en r�eponse �a une sti mulation pulsatile de GnRH et
vont intervenir dans la maturation des gam�etes. Chez la femelle, legam�ete est l'ovule, il est
produit par l'ovaire. Les ovules proviennent d'ovogonies qui prolif�erent durant le d�ebut de
la vie embryonnaire. Cette multiplication des ovogonies cesse puisces cellules germinales
s'entourent de cellules de granulosa pour former des follicules. La femelle pr�esente ainsi un
nombre maximal de cellules germinales �a la naissance. Cette quantit�e va diminuer au cours
de la vie : les follicules peuvent d�eg�en�erer ou produire uneovulation �a partir de la pubert�e.
L'ovulation est l'expulsion d'un ovule fertile ; prêt �a être f �econd�e. Au sein de ce syst�eme,
la FSH aide �a la maturation des follicules ovariens en induisant leur croissance. Pour ce
faire, la FSH cible ses r�ecepteurs situ�es en majorit�e �a la surface des cellules de granulosa
et induit la prolif�eration et la di��erenciation de ces derni�er es (Figure 1.12). La FSH induit
aussi la formation de l'antrum au sein des follicules et la maturation des ovocytes. Une fois
l'ovocyte mature, la LH dont la quantit�e augmente transitoirement, provoque l'ovulation
et la lut�einisation.

Chez le mâle, le gam�ete est le spermatozo•�de, il est contenu dans les tubes s�eminif�eres
des testicules. Contrairement aux cellules germinales femelles, les spermatogonies, dont
sont issus les spermatozo•�des, ne vont pas s'arrêter de prolif�erer au cours de la vie. Par
contre, les cellules de Sertoli, cible majoritaire de la FSH, cessent de se multiplier avant la
pubert�e. Ces cellules agissent sous l'action de la FSH comme des cellules nourrici�eres des
spermatogonies et aident �a la maturation en spermatozo•�des. Un troisi�eme type de cellule
joue un rôle dans la spermatog�en�ese, ce sont les cellules de Leydig. Elles sont situ�ees autour
des tubes s�eminif�eres et en r�eponse �a la LH, sont responsables de 95% de la production de
testost�erone, une hormone dont d�epend principalement la spermatogen�ese adulte (Figure
1.12).

Pathologies li�ees �a la FSH Des anomalies dans la structure de la FSH ou de son
r�ecepteur (RFSH) conduisent �a des probl�emes de fertilit�e. Ainsi, une mutation de la sous-
unit�e � de la FSH a �et�e d�ecrite pour les deux sexes. Tous �etaient st�eriles, cependant,
les cons�equences chez les hommes sont moins s�ev�eres, malgr�e leur azoospermie, ils ont
une pubert�e normale [Layman et al., 2002]. D'autre part, diverses mutations du RFSH,
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Figure 1.12 { Repr�esentation sch�ematique de coupes dans le testicule et l'ovaire
(http ://pst.chez-alice.fr/svtiufm/vie.htm). Il y a analogie entre les cellules de Leydig bor-
dant les tubes s�eminif�eres et les cellules de th�eque des follicules, ces deux types cellulaires
produisent des st�ero•�des en r�eponse �a la LH pour soutenir la gam�etogen�ese. De même les
cellules internes : les cellules de Sertoli et les cellules degranulosa sont les cibles de la FSH
et nourrissent les futurs gam�etes.

comme par exemple Ala189Val, conduisent �a une hypofertilit�e chez leshommes et un arrêt
de la croissance folliculaire chez les femmes empêchant l'ovulation [Tapanainen et al., 1997;
Aittom•aki et al., 1995].

Structure Le RFSH fait partie de la famille 1c des R7TMs selon le classement de [Bock-
aert and Pin, 1999]. Chez l'humain, le RFSH a �et�e cartographi�e sur le chromosome 2 et con-
tient 695 amino-acides pour 78kDa. Il est muni d'un domaine extra-cellulaire pro�eminent
et �xe la FSH entre l'arginine 265 et la s�erine 296 [Liu et al., 1994; Fan and Hendrickson,
2005] (Figure 1.13). Cependant l'int�egralit�e du domaine N-terminal est n�ecessaire au bon
fonctionnement du RFSH. Il est compos�e de domaines riches en leucines qui lui conf�erent
une structure en fer �a cheval. Sept domaines trans-membranaires suivent le domaine extra-
cellulaire. On notera l'importance du motif d'acides amin�es ERW pr�esent au sein de la
deuxi�eme boucle intracellulaire, il permet la liaison du r�ecepteur �a la prot�eine G [Timossi
et al., 2002]. En�n, le RFSH est constitu�e d'un domaine C-terminal int racellulaire, les
multiples s�erines et thr�eonines forment 14 sites de phosphorylations (Figure 1.13).

Lorsque la FSH vient se �xer au sein du domaine extra-cellulaire, elle entrâ�ne un
changement de conformation, d�epart de la signalisation.

1.2.1 R�eseaux de signalisation de la FSH

Suite �a la liaison de la FSH, les passages transmembranaires II et IV bougent l'un par
rapport �a l'autre et lib�erent le site d'interaction du RFSH avec la prot�eine G.
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Figure 1.13 { Structure du r�ecepteur FSH humain [Bogerd et al., 2005]. Il est compos�e
d'un domaine extra-cellulaire important comportant des s�equences riches en leucine in-
duisant une structure en fer �a cheval. Ces domaines riches en leucines sont indiqu�es par
des �eches noires. Le site de liaison de la FSH est indiqu�e en vert et correspond �a la suite
d'acide amin�es [Arg265 .. Ser296]. Suit les 7 domaines trans-membranairesainsi que la
partie C-terminale au sein du cytoplasme. La prot�eine G vent se �xer sur le motif ERW
au d�epart de la seconde boucle intracellulaire (en orange). De nombreux sites de phos-
phorylation sont pr�esents au sein de la queue C-terminale et des boucles intracellulaires
(en violet), ce sont les s�erines et les thr�eonines. En�n, le RFSH subit des transformation
post-traditionnelle comme la palmitoylation du C terminal repr�ese nt�e par un zigzag gris
et permettant un point d'ancrage dans la membrane.

1.2.1.1 Voie G � s/AC/AMPc/PKA

Une partie de la signalisation d�ecoule du couplage �a la prot�eine G h�et�erotrim�erique
contenant la sous-unit�e � s [Dattatreyamurty et al., 1987]. Cette sous-unit�e G� s va �echanger
son GDP contre un GTP et activer l'ad�enylate cyclase (AC). L'AC conve rtit ensuite l'ATP
en AMPc, principal second messager de la FSH. L'AMPc est r�egul�e n�egativement par les
PDEs et peut �a son tour activer la PKA.

PKA r�egulateur des MAP kinases La PKA induit l'activation de la cascade MAPK
Raf/MEK/ERK dans les cellules de granulosa [Cottom et al., 2003], dans les cellules de
Sertoli [Cr�epieux et al., 2002] et dans les cellules HEK293 sur-exprimant le RFSH [Kara
et al., 2006]. Dans les cellules HEK293, en inhibant PKA �a l'aide de H89, [Kara et al.,
2006] ont montr�e que les ERKs d�ependantes de PKA,GpERK, �etaient activ�es de mani�ere
rapide et transitoire (Figure 1.14). Il est suppos�e que cesGpERK form�es au sein du
cytoplasme migrent au sein du noyau. Dans les cellules de granulosa, lesGpERK inhibent
l'expression de StAR (Stero•�dogenic Acurate Regulatory protein), une enzyme prenant
part �a la formation de progest�erone [Seger et al., 2001]. Dans la granulosa comme dans
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les cellules de Sertoli issus de rats pr�epub�eres, les ERK sontn�ecessaires �a la r�eponse
prolif�erative induite par la FSH [Cr�epieux et al., 2001; Kayampilly and Menon, 2004].

Outre les ERKs, la PKA active p38. Dans les cellules primaires de granulosa, la PKA
a �et�e montr�ee comme �etant n�ecessaire et su�sante pour phosphory ler la prot�eine kinase
p38 sur la th�eonine 180 et la tyrosine 182 [Maizels et al., 1998]. En e�et, uninhibiteur
de PKA (H89) annule totalement la formation de Pp38f T hr180; Tyr182g tandis que sans
stimulation FSH, la forskoline (activateur de l'AMPc en aval de PKA) r�e tablit le signal
Pp38. Cette Pp38 va ensuite phosphoryler Heat Shock Protein 27 (HSP-27). Cette derni�ere
phosphoprot�eine est responsable d'une r�eorganisation des �laments d'actine au sein de la
cellule de granulosa immature, ce qui pr�eviendrait ces cellulesde granulosa en maturation
de l'apoptose. En�n, comme ERK, p38 inhibe StAR et la production de st�ero•�des qui en
d�ecoule.

PKA impliqu�ee dans l'activation de facteurs de transcriptions La PKA active
aussi le facteur de transcription CREB et son r�egulateur CREM, tous deux sont essentiels
au bon d�eroulement de la spermatogen�ese [Scobey et al., 2001]. L'exp�erience le montrant
a consist�e �a exprimer un mutant de CREB non phosphorylable au sein de cellules de Ser-
toli r�e-inject�ees au sein des tubes s�eminif�eres de rats. Cela a conduit �a une alt�eration de
la spermatogen�ese, les cellules germinales sont entr�ees en apoptose avant d'être matures.
Au sein des cellules de granulosa et apr�es stimulation FSH, CREB va aussi soutenir la
gam�etogen�ese en stimulant l'expression du r�ecepteur LH en vue dupic ovulatoire et en
favorisant l'expression de l'aromatase capable de transformer la testost�erone produite pas
les cellules de th�eque en oestradiol [Carlone and Richards, 1997]. La PKA induit une mul-
titude d'autres facteurs de transcription, parmi lesquels : NF-� B (nuclear factor-kappa B),
SF-1 (steroidogenic factor 1), USF (upstream stimulating factor), NF-1, HIF-1� (hypoxia-
inductible factor 1 � ) et C/EBP � (CCAAT-box/enhancer-binding protein � ) [L�ecureuil
et al., 2007]. Plus g�en�eralement, la majorit�e des g�enes cibles de la FSH n'ont pas d'�el�ements
de r�eponse �a l'AMPc et la PKA active une majorit�e des g�enes en r �eponse �a la FSH mais pas
tous, d'autre voies de signalisation impliquant entre autre PKB sont essentielles [Salvador
et al., 2001; Zeleznik et al., 2003; Escamilla-Hernandez et al., 2008].

PKA r�egule la traduction D'autre part et plus r�ecemment, la PKA a �et�e impliqu�ee
dans la r�egulation de l'initiation de la traduction. En e�et, PKA va p hosphoryler p70S6K
sur les sitesf T hr389; Ser421=424g au sein des cellules de Sertoli et sur le sitef T hr389g au
sein de cellules de granulosa. La Pp70S6K entraine ensuite l'activation par phosphorylation
des prot�eines rpS6 impliqu�ees dans des complexes d'initiationde la traduction [Alam et al.,
2004; L�ecureuil et al., 2005].

1.2.1.2 Voie G � s/PI3K/PKB

D'autres voies de signalisation existent en aval de l'AMPc ind�ependamment de la PKA.
Au sein des cellules OSE, [Choi et al., 2009] ont montr�e que la FSH favorisait la croissance
cellulaire. Ils ont d�ecouvert que cette r�egulation intervenait v ia les voies de signalisation
AMPc/Epac/PI3K et AMPc/Epac/ERK1/2. La PI3K (Phosphoinositide 3-kinase), aussi
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activ�ee directement par la sous-unit�e G� s va jouer un rôle sur la phosphorylation de
p70S6K et ce de fa�con compl�ementaire �a PKA. PI3K convertit le PIP2 en P IP3, ce dernier
active en s'y complexant la PDK (phosphoinositide-dependent kinase). La PDK phospho-
ryle ensuite PKB (protein kinases B) qui active Rheb (Ras homolog enriched in brain)
et par cons�equent mTOR (Target of Rapamycin) [Stokoe et al., 1997; Gonzalez-Robayna
et al., 2000; Alam et al., 2004]. MTOR agit �a son tour sur di��erents facteurs de t ranscrip-
tion tel HIF-1 [Alam et al., 2004], mais aussi sur la phosphorylation des sitesf T hr389g et
f Ser421=424g de la p70S6K. Cette r�egulation de p70S6K a un impact sur l'activation de
la prot�eine ribosomale S6 et sur EIF-4B qui r�egulent la traduction. Dans la partie r�esultats
de cette th�ese, nous pr�esenterons une �etude et une mod�elisation dynamique des di��erentes
formes phosphoryl�ees de la p70S6K dans les cellules de Sertoli primaires [Musnier et al.,
2009].

1.2.1.3 Autres voies d�ependantes de G � s et G � i

Voie G � s/Epac/Rap Toujours en aval d'Epac, au sein de cellules de granulosa, [Wayne
et al., 2007] ont observ�e, qu'apr�es stimulation par la FSH, Epac induit l' activation de Rap
qui d�eclenche la cascade MAPK p38 cette fois ind�ependamment de laPKA.

Voie G � i Au sein des cellules de Sertoli, [Loganzo and Fletcher, 1992] ont montr�e que la
voies G� s, activ�ee par la FSH, r�egule n�egativement la formation des mRNAs codant pour
les sous-unit�es G� i-1 et G� i-2 et positivement les mRNA codant pour la sous-unit�es G� i-
3. Or, [Eskola et al., 1998] montrent qu'au sein des cellules de Sertoli,l'AMPc augmente
de fa�con plus signi�cative lorsque G� i est inhib�ee en pr�esence de FSH. Plus pr�ecis�ement,
les prot�eines G contenant une sous-unit�e � i-2 inhibent la voie G� s/AC. On a alors une
boucle de r�etroaction positive de la voie G� s/AC sur elle même.

Comme pour les autres R7TMs, les di��erentes voies d�eclench�eespar les prot�eines G ont
longtemps �et�e consid�er�ees comme l'unique signalisation du RFSH. Mais, petit �a petit, au
sein des gonades, d'autres e�ecteurs ont montr�e leur importance comme les� -arrestines.

1.2.1.4 Signalisation ind�ependante des prot�eines G

Phosphorylation du r�ecepteur par les GRKs Les� -arrestines sont majoritairement
recrut�ees au r�ecepteur lorsqu'il est phosphoryl�e. Le r�ecept eur FSH comporte quatorze sites
de phosphorylation (surlign�es Figure 1.13). Soit d'innombrables combinaisons de phos-
phorylations possibles (214) et autant de modulations du signal. Par la suite, nous allons
consid�erer deux combinaisons de phosphorylationf P1g et f P2g. La premi�ere combinaison
est le r�esultat des GRKs 2 tandis que la seconde est le r�esultat des GRKs 5 et 6 (Figure
1.15). Remarquons que cette di��erenciation s'est e�ectu�ee en fonction de la similitude des
e�ets produits par les deux couples de GRKs [Kara et al., 2006].

Une fois phosphoryl�e le r�ecepteur FSH recrute les� -arrestines 1 et 2 [Marion et al.,
2002; Marion et al., 2006]. Ces prot�eines d'�echafaudages �etablissent un complexe stable
avec le r�ecepteur. Le RFSH est donc un R7TM de classe B. Puis, ce complexe est internalis�e
par un processus d�ependant des clathrines.
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Induction des MAP kinases ERK par la voie des � -arrestines Les r�ecepteurs
phosphoryl�es par les GRKs 5 et 6 induisent une signalisation ERK. LesERK phospho-
ryl�es provenant de la voie GRK56/ � -arrestines (bpERK ) apparaissent plus lentement. Une
deuxi�eme di��erence avec la voie G se situe au niveau de leur localisation sub-cellulaire.
Alors que lesGpERK sont transf�er�es au sein du noyau, lesbpERK restent s�equestr�ees
dans le cytoplasme.

Figure 1.14 { L'activation du RFSH induit une augmentation des ERK phophoryl�es p ar
deux voies de signalisation distinctes [Kara et al., 2006]. A/ et B/ En inhibant s�electivement
la PKA et les � -arrestines, on observe la partGpERK et la part bpERK au sein de
signalisation ERK. C/ et D/ On observe l'implication oppos�ee des GRK2 et GRK5 et 6
dans la signalisation ERK.

1.2.1.5 D�esensibilisation du signal FSH

La cible classique de la d�esensibilisation du RFSH est l'AMPc. Dans un premier temps,
le couplage du r�ecepteur �a la prot�eine G� s est inhib�e a�n de diminuer la formation d'AMPc.
Cet �etat r�esulte des phosphorylations du r�ecepteur par les GRKs ainsi que du recrutement
des � -arrestines [Troispoux et al., 1999; Marion et al., 2002]. Les� -arrestines vont par-
ticiper �a l'internalisation du r�ecepteur. Une fois au sein du cyt oplasme ce r�ecepteur n'induit
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plus d'AMPc, il peut engendrer d'autres voies de signalisation comme les bpERK d�ecrit
ci-dessus, être recycl�e ou d�egrad�e. En parall�ele, la PDE augmente en r�eponse �a la FSH et
inhibe directement l'AMPc [Conti et al., 1982; Levallet et al., 2007].
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Figure 1.15 { R�eseau de signalisation de la FSH comprenant les voies d�ependantes des prot�eines G et des� -arrestines, les
r�egulations de p70S6K qui seront d�etaill�ees dans un mod�ele de signalisation au sein de cellules de Sertoli �a deux stades de
d�eveloppement (en vert, les catalyses pr�esentes en prolif�eration et en rouge celles pr�esentes au stade di��erenci�e)
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1.3 Le r�ecepteur de type 1A de l'angiotensine

Le deuxi�eme R7TM que nous avons �etudi�e est le r�ecepteur cible de l'angiotensine II.
C'est un R7TM mod�ele dont le r�eseau de signalisation est d�ej�a bien �etudi�e. Des similitudes
au sein des r�eseaux de signalisation FSH et angiotensine existent, m^eme si les fonctions
physiologiques qu'ils r�egulent sont vraiment di��erentes.

Physiologie L'angiotensine II est un puissant vasoconstricteur Elle provoque la diminu-
tion du diam�etre des vaisseaux et est �a l'origine d'une activation des muscles lisses de
l'organisme. Ces muscles lisses tapissent entre autres les art�erioles mais aussi l'ut�erus. Il
existe cinq types de r�ecepteurs �a l'angiotensine II : AT1, AT2, AT3, AT4, AT5. Les deux
premiers sont les plus fr�equemment �etudi�es et l'AT1 est consid�er�e comme le principal
responsable des e�ets de l'hormone. L'AT2 est un R7TM qui a des e�etsantagonistes
(vasodilatation), il est tr�es actif chez le foetus puis son importance s'inverse avec l'AT1
chez l'adulte. L'AT1 est aussi un R7TM pr�esent dans le rein, le foie, la glande surr�enale,
mais aussi au niveau du syst�eme cardiovasculaire et du cerveau. L'angiotensine II induit
une �el�evation de la pression art�erielle en ciblant le syst�eme cardiovasculaire mais aussi en
prenant part �a la r�egulation du volume sanguin. Pour cela, l'angiotensine II est tr�es li�ee �a
l'absorption ou relargage de liquide et d'ions dans le sang �a partir des reins. L'angiotensine
peut entrâ�ner une sensation de soif au niveau du cerveau, toujours pour augmenter indi-
rectement le volume sanguin, ce qui a pour cons�equence une augmentation de la pression
art�erielle (Figure 1.16).

Pathologies li�ees �a la signalisation angiotensine II La principale pathologie li�ee �a
l'angiotensine est l'hypertension. Ce probl�eme est tr�es r�epandu et tr�es largement trait�e,
il fait partie des 5 grands th�emes de recherche des entreprises pharmaceutiques. De nom-
breux m�edicaments antihypertenseurs existent. Certains inhibent la r�enine qui convertit
l'angiotensinog�ene en angiotensine II (Figure 1.16). D'autres m�edications, abr�eg�ees ICE,
bloquent l'enzyme de conversion de l'angiotensine (ACE). En�n, un troisi�eme m�ecanisme
propose des agents actifs agissant comme antagonistes du r�ecepteur �a l'angiotensine II
(abr�eg�ee ARA2) c'est notamment le cas du valsartan et du losartan.

Les ICEs et ARA2 inhibent l'activit�e angiotensine II et empêchent le r�etrocontrôle
n�egatif de la signalisation angiotensine sur la s�ecr�etion de r�enine. La r�enine s'accumule et
induit l'expression des r�ecepteurs AT2 responsables de vasodilatation. Pour cet ensemble de
raisons, le RAT1A est l'objet de nombreux travaux notamment concernant ses m�ecanismes
de signalisation cellulaire. Il constitue �egalement un R7TM mod�ele pour l'�etude de la
signalisation � -arrestine. C'est �a ce titre que nous avons abord�e l'�etude de cer�ecepteur.

Structure du RAT 1A Tout d'abord, comme le RFSH, le RAT1 fait partie de la famille
1 des R7TMs. Il appartient au sous-groupe 1a des r�ecepteurs de type rhodopsine. Chez
l'humain, le RAT 1 a �et�e cartographi�e sur le chromosome 3 et contient 359 amino-acides
pour 41kDa. Au cours de cette th�ese nous avons travaill�e sur des cellules HEK 293 expri-
mant le RAT 1A de rat. Comme indiqu�e �a la �gure 1.17, le RAT 1A pr�esente un ectodomaine
beaucoup plus court que le RFSH. Il poss�ede un motif DRY (Asp, Arg,Tyr) �a la �n du
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Figure 1.16 { Illustration issue d'un article wikip�edia. L'angiotensine est issue d'une con-
version d'angiotensinog�ene. Cette prot�eine inactive est produite par le foie puis transform�ee
par la r�enine et l'enzyme de conversion de l'angiotensine (l'ACE). Lorsque la pression
baisse, la r�enine stimule la conversion d'angiotensine. L'angiotensine II va se �xer sur ses
R7TMs et favorise l'�el�evation de la pression art�erielle par les d i��erents m�ecanismes d�ecrits
ci-dessus.

domaine transmembranaire III fonctionnellement comparable au motif ERW (Glu, Arg,
Try) du RFSH. Son domaine C-terminal contient 13 s�erines et th�eonines potentiellement
phosphorylables.

1.3.1 Signalisation de l'AT 1A

Comme pour la plupart des R7TMs, il a d'abord �et�e identi��e que le R AT 1A se cou-
ple aux prot�eines G. Cependant, alors que le RFSH activ�e se couple pr�ef�erentiellement
au prot�eines G� s, le RAT1A une fois activ�e recrute principalement les prot�eines G� q/11
[Shirai et al., 1995]. Un parall�ele peut s'e�ectuer entre les r�eseauxFSH et angiotensine II,
les cin�etiques d'activation des ERKs sont comparables (Figures 1.8, 1.14 et 1.20). Cepen-
dant, au niveau de la voie de signalisation ERK d�ependantes des prot�eines G le r�ecepteur
angiotensine admet comme initiateur de la cascade ERK la voie G� q/PLC/PKC.

1.3.1.1 Signalisation d�ependante des prot�eines G

Voie G � q/PLC/Ca La principale voie d'action du AT 1A passe par le couplage du
r�ecepteur aux prot�eines G � q [De Lean et al., 1980; Samama et al., 1993; Milligan and
Kostenis, 2006]. L'activation de la prot�eine G apr�es couplage du r�ecepteur �a l'angioten-
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Figure 1.17 { Structure du r�ecepteur AT 1A (rat) [Wei et al., 2003]. Contrairement au
RFSH, le RAT 1A admet un N-terminal de petite taille. Des ponts disulfures sont form�es
entre les r�esidus extra-cellulaire Cys18 et Cys274 ainsi qu'entre Cys101 et Cys180. En�n,
comme pour le RFSH, le motif DRY est surlign�e en orange et sa mutation en AAY donne
un r�ecepteur mutant incapable de recruter les prot�eines G.

sine II induit un recrutement imm�ediat des PLC- � 1, PLA2 (Phospholipase A 2) et PLD
(Phospholipase D) [Mehta and Griendling, 2007]. Les sous-unit�es� des prot�eines G sont
e�ectrices de ces activations de phospholipases [Ushio-Fukai et al., 1998;Ushio-Fukai et al.,
1999].

La PLC va induire une augmentation d'IP3 et de DAG en quelques secondes. L'IP3 va
se complexer �a son r�ecepteur situ�e �a la membrane du r�eticul um endoplasmique et induire
une augmentation de calcium dans le cytoplasme. Le calcium va aller se lier �a la calmodulin
et activer les MLCK (MLC, myosin light chain kinase). Puis, les MLCK von t induire la
phosphorylation des châ�nes l�eg�eres de myosine (MLC, myosin light chain). Ces MLC vont
alors consommer un ATP pour se courber et interagir avec les �laments d'actine pour
provoquer la contraction des cellules musculaires lisses vasculaire (CMLV) responsable de
l'e�et vasoconstricteur [Horowitz et al., 1996]. La r�egulation de ce mouvement passe par la
d�ephosphorylation de MLC par des MLCP (myosin light chain phosphatase). Lorsque ces
MLCP sont inhib�ees par la Rho kinase, la contraction est prolong�ee [Jin et al., 2006]. Il a
même �et�e montr�ee que sans Rho, le calcium ne pouvait pas agir sur les�laments d'actine
[Uehata et al., 1997].

La PLD va induire de l'acide phosphatidique (PA) �a partir de phosphati dylcholine
(PC). Ce PA va soutenir la r�eponse DAG [Mehta and Griendling, 2007].
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Signalisation MAPK ERK1/2 En parall�ele de l'IP3, le DAG active PKC. La PKC
induit l'activation d'une prot�eine initiatrice de la cascade ERK, Ras, par un �echange
GDP/GTP. Puis cette prot�eine va phosphoryler une MAPKKK : Raf. Cet te kinase va �a
son tour phosphoryler la MAPKK de la cascade : MEK1/2. En�n, cette derni�ere kinase
active les MAPK ERK1/2. L'activation de ces MAPK ERK conduit �a une augmentat ion
de l'expression des g�enes c-fos. En parall�ele, la MAPK JNK va induire c-jun. En se com-
plexant, c-fos et c-jun forment l'h�et�erodim�ere AP1 qui est un facteur de transcription. En
r�eponse �a l'angiotensine II, les MAPK vont alors induire la di��ere ntiation, migration et
adh�esion cellulaire en se complexant �a des promoteurs de g�enes. Nous appellerons les ERKs
phosphoryl�es au sein de la voie G :GpERK . CesGpERK ont une cin�etique d'activation
rapide et br�eve et sont transport�es au sein du noyau (Figures 1.8 et 1.20) [Ahn et al.,
2004a].

En�n, la PKC phosphoryle la p47 phagocyte oxidase (p47phox) ce qui a pour e�et
l'activation du complexe enzymatique NADPH oxidase qui catalyse le transfert d'�electron
du NADPH et induit de multiples radicaux libres oxydant (ROS) [Bro wn and Griendling,
2009] et (Figures 1.18, 1.19 et 1.21). Comme illustr�e (Figure 1.19), la NADPH oxydase est
capable d'activer les cascades MAPK p38 et JNK.

Figure 1.18 { La NADPH oxidase est un complexe enzymatique form�e de 6 sous-unit�es :
p22phox et Nox 2 qui sont transmembranaires ainsi que p40phox, p47phox, p67phox et
Rac cytoplasmique. En mauve, la p47phox a particuli�erement �et�e �etudi�ee, elle comporte un
domaine d'homologie phox, deux domaines d' homologie src 3 (SH3) et une r�egionauto-
inhibitrice (AIR) ainsi que plusieurs sites de phosphorylation entre les Ser303 et Ser379
[El-Benna et al., 2009]. La NADPH oxidase est activ�ee par l'angiotensine demani�ere
directe, rapide et br�eve en aval de la PKC qui agit sur p47phox. En bleu, Rac1 qui est une
cible de la transactivation du r�ecepteur EGF par l'angiotensine et permet l'activation de
NADPH oxydase de fa�con plus lente et soutenue [Brown and Griendling,2009] et (Figure
1.21)
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Figure 1.19 { La NADPH induit la production de ROS qui conduit �a l'activation
de kinases sensibles �a une oxydor�eduction mais aussi �a l'inactivation de phosphatases
sp�eci�ques. Il en r�esulte une modulation de l'expression g�enique. L'impact de l'oxydase
NADPH se ressent dans l'adh�erence cellulaire, la migration des monocytes/macrophages,
dans la prolif�eration et la survie de plusieurs types de cellules vasculaires, l'apoptose,
l'inammation et le remodelage de la matrice extra-cellulaire. [Griendling et al., 2000;
Lass�egue and Griendling, 2010]

Signalisation MAPK p38 et JNK Ces cascades sont soutenues par l'activation via
le RAT 1A de la prot�eine G� 11/12 qui va induire l'activation de la kinase Rho qui a son
tour active la petite prot�eine G Rac. La petite prot�eine Rac est imp liqu�ee dans l'initiation
des cascades p38 et JNK. Une fois active, Rac va activer les MAPKKK TAK (TGF-beta
activated protein kinase) et TAO (thousand-and-one amino acids) pour lacascade p38 et
MEKK1-3 pour la cascade JNK. Ces kinases vont �a leur tour phosphoryler la MAPKK de
la cascade. Pour la cascade p38, il s'agit de MEK3 et MEK6 et pour la cascade JNK de
MEK4. En�n, ces derni�eres kinases activent les MAPK JNK et p38 [Touy z and Schi�rin,
2000].

Comme au sein du r�eseau FSH, la Pp38 induit une phosphorylation de la chaperone
HSP-27 qui va pr�eserver et stabiliser les prot�eines intracellulaires.

Signalisation d�ependante des tyrosines kinases de la famille src Le RAT 1A induit
aussi l'activation de Src, une tyrosine kinase impliqu�ee dans un large �eventail de phospho-
rylations et activations de prot�eines intracellulaires. Src est enfait activ�ee par le complexe
G� et de mani�ere d�ependantes de ROS. Src active Ras, FAK, JAK/STAT, et PLC . Ce
deuxi�eme m�ecanisme d'activation de la PLC a �et�e identi��e r�e cemment. Apr�es interaction
avec la PLC� d�ependante de l'activation des prot�eines G, le r�ecepteur se complexe �a la
PLC  , ce processus permet d'activer la cascade MAPK Raf/MEK/ERK et de faire durer
la vasoconstriction initi�ee par PLC � 1 [Mehta and Griendling, 2007]. Src va induire la cas-
cade MAPK JNK via FAK et soutenir l'expression de c-jun et la formation d 'AP1 qui en
d�ecoule. FAK va aussi mobiliser des prot�eines du cytosquelette telles p130Cas, Pyk2 qui
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en association avec PI3K vont activer p70S6K, impliqu�e, comme au sein dur�eseau FSH,
dans la synth�ese prot�eique. Src va aussi être activateur de la PKD induisant la croissance
cellulaire et l'adh�esion des cellules n�ecessaire lors de l�esions.

Signalisation JAK/STAT La signalisation JAK/STAT est impliqu�ee dans la division
cellulaire. La queue C-terminale du RAT1A a �et�e identi��ee comme site de liaison �a JAK2.
En se complexant au r�ecepteur, JAK2 est phosphoryl�e et activ�e. [Frank et al., 2002] ont
montr�e que pour ce recrutement, l'activation au pr�ealable de PKC par la voie d�ependante
des prot�eine G �etait n�ecessaire. �A travers, cette voie de signalisation, l'angiotensine induit
croissance, migration et remodelage cellulaire.

Transactivation En�n, il n'est pas �a n�egliger que les R7TMs peuvent transactiver
d'autres r�ecepteurs et induire des r�eseaux de signalisation quine leur sont pas propre.
Le plus fr�equent est l'activation du r�ecepteur EGF, c'est le cas au sein du r�eseau angioten-
sine et cela se produit via src. En d�ecoule une vaste quantit�e d'e�ecteurs, en particulier
la cascade PI3K/PDK1/PKB et la voie PI3K/Rac1/NADPH oxidase. Le RAT 1A transac-
tive d'autre r�ecepteurs tyrosine kinase comme le r�ecepteur PDGF (Platelet-derived growth
factor) ainsi que l�e r�ecepteur insuline [Yin et al., 2003].

1.3.1.2 Voies � -arrestines

Phosphorylation du r�ecepteur par les GRKs La phosphorylation du r�ecepteur par
les GRKs facilite le recrutement des� -arrestines. Alors que le RFSH comporte 14 sites de
phosphorylation, le RAT 1A en compte 13 (surlign�es Figure 1.17). Pour ces deux mod�eles, les
sites sont r�epartis sur la queue C-terminale et les boucles intracellulaires. Par la suite nous
consid�ererons deux combinaisons ou ensembles de combinaisons de sites phosphoryl�es :
f P1g et f P2g. La premi�ere combinaison est le r�esultat de l'action des GRKs 2 et 3tandis
que la seconde est induite par les GRKs 5 et 6 (Figure 1.21). Comme pour le RFSH, cette
di��erentiation s'e�ectue sur base de ressemblance des e�ets produits par les deux couples
de GRKs [Kim et al., 2005].

D�esensibilisation Comme au sein du r�eseau FSH, les� -arrestines 1 et 2 d�esensibilisent
le r�ecepteur (Figure 1.21). Il faut noter que les DGKs et les PDEs font partie de l'interac-
tome des� -arrestines 1/2 induit pas le RAT1A ??, Tableau 1.2. Tout porte donc �a croire
que la double d�esensibilisation �enonc�es pour les r�ecepteurs� 2-adr�energique et M1 mus-
carinique en introduction g�en�erale (section 1.1) pourraient êtr e g�en�eralisable au RAT 1A .
Les � -arrestines qui, complex�ees au r�ecepteur, bloquent les interactions avec les prot�eines
G, activeraient en parall�ele la d�egradation des seconds messagers issus de la voie G.

Signalisation � -arrestines Outre le double rôle suppos�e des� -arrestines dans la d�e-
sensibilisation, et comme pour le RFSH, le RAT1A fait appel aux � -arrestines pour une
signalisation ind�ependante des prot�eines G. Le recrutement des� -arrestines au RAT1A est
facilit�e par la phosphorylation du r�ecepteur par les GRKs. Ce complexe induit ensuite une
multitude de m�ecanismes de signalisation [Lefkowitz and Shenoy, 2005]. Comme le RFSH,
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le RAT 1A se complexe de mani�ere stable aux� -arrestines (r�ecepteur de classe B). Une �etude
men�ee sur un r�ecepteur d�enu�e des ses sites de phosphorylation (RAT 1A �324) montre que le
r�ecepteur devient de classe A [DeWire et al., 2007]. En revanche, lerôle des isoformes de la
� -arrestine dans la signalisation ERK est di��erent au sein de la signalisation angiotensine.
Alors que les� -arrestines 1 prennent part �a la signalisation ERK au sein du r�eseauFSH, les
� -arrestines 1 sont cantonn�ees �a leur rôle de d�esensibilisationpour l'angiotensine (Tableau
1.1). Les� -arrestines 1 ont ainsi un rôle antagoniste aux� -arrestines 2 [Ahn et al., 2004b].
Les � -arrestines 2, elles, comme au sein du r�eseau FSH, se complexent au r�ecepteur et
aux �el�ements de la cascade MAPK. De cette voie, il r�esulte des ERK phophoryl�ees dans
le cytoplasme (bpERK ). Ces bpERK ont une cin�etique d'activation plus lente que les
GpERK mais soutenue dans le temps (Figure 1.20) [Ahn et al., 2004a].

Figure 1.20 { Cin�etiques ERK. En bleu la cin�etique ERK phosphoryl�es e n condition
contrôle, en rouge lorsque la voie G est inhib�ee, en vert, lorsque les � -arrestines 2 sont
inhib�ees et en violet lorsque la voie G et la voie� -arrestines sont inhib�ees. On remarque
que la somme des signaux ind�ependants des prot�eines G et ind�ependants des� -arrestines
donne la r�esultante contrôle. On dira donc souvent par approximation que la composante
verte illustre les GpERK tandis que la rouge illustre lesbpERK .

En�n, cela a �et�e �enonc�e au sein de la section g�en�erale (sect ion 1.1), la signalisation
d�ependante des� -arrestines a r�ecemment fait l'objet de deux �etudes �a haut d�e bit bas�ees
sur le r�ecepteur angiotensine [Xiao et al., 2007; Xiao et al., 2010]. Au sein du tableau 1.2,
certains acteurs de l'interactome des� -arrestines [Xiao et al., 2007] ont �et�e recens�es. En
particulier les prot�eines qui participent d�ej�a �a la signalis ation d�ependante des prot�eines G
(Ras, Rho, ERK), les prot�eines de r�egulation de cette premi�ere voie (PDE, DGK) mais
aussi les esp�eces impliqu�ees dans d'autre fonctions tel le cycle cellulaire (CDC, CDK,
Wee1) ou la traduction (eIF 2).
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Prot�eines d'�echafaudage : � -arrestin 1 ; � arrestin 2 ; 14-3-3� / � ;  ;
Kinases : DGK ; PI3K ; MEKK1 ;

Serine/threonine kinase 38 like
p160ROCK, c-Yes;
ERK-2 ; Casein kinases ; CaM kinase II;
CDC2L5 ; CDK3 ; CDK4 ; CDK7 ;
eIF2 A kinase 4 ; Wee1A kinase ;
TAK1 ;

Phosphatases : PP2C ; Myosin phosphatase-targeting subunit 1
Li�ees au tra�cking Clathrin ; dynamin
Prot�eines G et les petites prot�eines G : Ras; Rho
Autres prot�eines de signalisation : Calmodulin ;

I� -B kinase � ; TAK1-binding protein 1 ;
PDE4D protein ;

Table 1.2 { Exemples d'interactants avec les� -arrestines au sein de la transduction du
signal du ligand SII via le RAT1A . En violet les interactants sp�eci�ques de � -arrestine 1
et en vert les interactants sp�eci�ques de � -arrestine 2 [Xiao et al., 2007].

1.3.2 Conclusion

Chaque R7TM est initiateur d'un large r�eseau de signalisation. Comme pour nos deux
r�ecepteurs d'int�erêt, RFSH et RAT 1A , l'�etude des ces r�eseaux est devenu un travail de titan
et l'int�egration de l'ensemble des connaissances une tâche impossible �a l'aide des seuls outils
exp�erimentaux. La biologie syst�emique est une tentative pour apporter des solutions �a cette
situation. Dans cet esprit et avec pour but d'int�egrer les donn�ees pr�esent�ees dans cette
introduction, nous avons construit les r�eseau de signalisation en aval du RFSH (Figure
1.15) et du RAT1A (Figure 1.21) dans le formalisme CellDesigner [Kitano et al., 2005;
Nov�ere et al., 2009].
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Figure 1.21 { Tentative d'interpr�etation des connaissances disponibles sur le r�eseau de signalisation de l'angiotensine II comprenant
les di��erentes voies d�ependantes des prot�eines G et de� -arrestines. En couleur les esp�eces et les voies de signalisation int�egr�ees au
sein du mod�ele dynamique du r�eseau angiotensine (Chapitre 3)
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1.4 Vers une biologie syst�emique des R7TMs

Les R7TMs contrôlent toutes les grandes fonctions physiologiques et sontla cible d'une
grande partie des m�edicaments. Notre perception de la signalisation des R7TMs s'est con-
sid�erablement complexi��ee puisqu'il est maintenant admis qu' ils activent de larges r�eseaux
de signalisation capables d'int�egrer les ux d'information en des r�eponses biologiques ap-
propri�ees, comme d�etaill�e en Introduction pour la FSH et l'angiot ensine II. Il devient
essentiel de pouvoir observer un maximum d'�el�ements du r�eseaude signalisation et ce,
sous plusieurs conditions exp�erimentales. Outre la complexit�e num�erique des observations,
la signalisation �evolue en fonction du temps et di��ere en fonction du type cellulaire ainsi
que du stade de d�eveloppement de la cellule. Le besoin d'exp�eriences biologiques s'est
nettement accru, et des m�ethodes �a haut d�ebit se sont d�evelopp�ees pour r�epondre �a ces
demandes.

En particulier, les m�ethodes sur puces qui permettent une miniaturisation et une multi-
plication des points exp�erimentaux. Les puces �a prot�eines permettent une �etude �a tr�es haut
d�ebit des di��erentes prot�eines du r�eseau. Certaines vont su ivre l'�evolution d'une prot�eine
au cours du temps, dans di��erentes conditions tandis que d'autres,appel�ees puces �a anti-
corps, vont d�etailler les di��erentes mol�ecules d'un même ex trait cellulaire. Deux avanc�ees
majeures de ces m�ethodes sont :

{ la possibilit�e d'e�ectuer beaucoup de mesures et de les r�ep�eter ais�ement (jusqu' �a 12
000 spots par puce) ce qui am�eliore la rapidit�e d'obtention des r�esultats ainsi que
leur �abilit�e

{ la quanti�cation des prot�eines, une information pr�ecieuse (voir e chapitre 2 et l'article
en Annexe).

Au vu de ces quantit�es de donn�ees en plusieurs dimensions (mol�ecules, temps, per-
turbations, type cellulaire...), le stockage des exp�eriences,leur traitement, leur partage et
leur visualisation nous a sembl�e un r�eel d�e� �a relever. Quant � a la compr�ehension et la
pr�ediction des r�eponses cellulaires, cela ne peut plus êtreint�egr�e par une simple analyse.
Les �etudes in vivo des m�ecanismes de signalisation intracellulaire observent une partie des
mol�ecules. L'expression d'une voie de signalisation est souvent interpr�et�ee �a tort comme
la r�eponse lorsque les autres voies sont inhib�ees. Le besoin d'unevision globale du r�eseau
est crucial. Pour cela, les approchesin silico de mod�elisation permettent de regarder le
syst�eme en int�egrant plusieurs dimensions. Cependant, chaquem�ethode apporte avantages
et inconv�enients. Les m�ethodes bas�ees sur le graphe de r�egulation (ensemble des inu-
ences positives et n�egatives entre les esp�eces) et les m�ethodes bas�ees sur les simulations
bool�eennes d'un mod�ele peuvent int�egrer de tr�es larges r�eseaux et en obtenir des propri�et�es
temporelles mais n'o�rent pas les simulations dynamiques souhait�ees pour nos r�eseaux de
signalisation. En revanche, les approches bas�ees sur des Petri nets qui o�rent une vision
graphique et discr�ete autant que les mod�eles ODEs et les m�ethodes stochastiques donnent
l'�evolution dynamique des di��erentes esp�eces. Cependant, ces trois m�ethodes n�ecessitent
la connaissance de param�etres pour simuler le mod�ele. Ces derniers �etant en majorit�e in-
connus, des d�emarches de r�eduction et d'optimisation doivent être coupl�ees aux approches
de mod�elisation dynamiques.

Cette rigueur et ces formalismes apportent en compr�ehension mais aussi en remise
en cause des paradigmes biologiques impliquant un retour aux exp�eriences pour plus de

63



CHAPITRE 1. INTRODUCTION

pr�ecisions. En e�et, les mod�eles int�egrent et demandent de pr�eciser les comp�etitions, les
recyclages, les �el�ements interm�ediaires non observ�es et lesquantit�es de r�eactifs. Cette
compr�ehension des m�ecanismes de signalisation contribue �a acc�el�erer l'�emergence de nou-
velles classes de m�edicaments telle une classe d'agonistes (ou d'antagonistes) s�electifs de
voies de signalisation pr�esentant moins d'e�ets ind�esirables.

1.4.1 Vers une biologie syst�emique de la signalisation des r�ecepteur s
coupl�es aux prot�eines G : D�e�s et attentes

Ce travail a fait l'objet d'une publication dans les Comptes Rendus Biologies. Dans cette
revue, nous avons tout d'abord list�e et compar�e les m�ethodes exp�erimentales actuelles,
naissantes et futures. Puis, nous pr�esentons les di��erentes possibilit�es techniques et con-
ceptuelles permettant la mise en place d'une approche syst�emique de la signalisation des
R7TMs. En�n, les principaux d�e�s auxquels nous restons confront�e s sont �egalement dis-
cut�es.
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Abstract

G protein-coupled receptors (GPCRs) control all the main physiological functions and are targeted by more than 50% of ther-
apeutics. Our perception of GPCRs signalling has grown increasingly complex since it is now accepted that they activate large
signalling networks which are integrating the information �uxes into appropriate biological responses. These concepts lead the
way to the development of pathway-selective agonists (or antagonists) with fewer side effects. Systems biology approaches fo-
cused on GPCR-mediated signalling would help dealing with the huge complexity of these mechanisms therefore speeding-up the
discovery of new drug classes. In this review, we present the various technical and conceptual possibilities allowing a systems
approach of GPCR-mediated signalling. The main remaining limitations are also discussed.To cite this article: D. Heitzler et al.,
C. R. Biologies 332 (2009).
� 2009 Académie des sciences. Published by Elsevier Masson SAS. All rights reserved.

Résumé

Vers une biologie systémique de la signalisation des récepteurs couplés aux protéines G : Dé�s et attentes.Les récepteurs
couplés aux protéines G (RCPGs) contrôlent toutes les grandes fonctions physiologiques et sont la cible de plus de 50% des médi-
caments. Notre perception de la signalisation des RCPGs s’est considérablement complexi�ée puisqu’il est maintenant admis qu’ils
activent de larges réseaux de signalisation capables d’intégrer les �ux d’information en des réponses biologiques appropriées. Ces
concepts ouvrent la voie au développement d’agonistes (ou d’antagonistes) sélectifs de voies de signalisation qui présenteraient
moins d’effets indésirables. Une démarche de biologie systémique appliquée à la signalisation des RCPGs aiderait à appréhender
la complexité des mécanismes de signalisation et accélérerait ainsi l’émergence de nouvelles classes de médicaments. Dans cette
revue, nous présentons les différentes possibilités techniques et conceptuelles permettant la mise en place d’une approche systé-
mique de la signalisation des RCPGs. Les principaux dé�s auxquels nous restons confrontés sont également discutés.Pour citer
cet article : D. Heitzler et al., C. R. Biologies 332 (2009).
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1. Introduction

An impressive amount of detailed information has
been gathered over the past decades on how exter-
nal stimuli activate plasma membrane receptors, how
they translate to the activation of linear downstream
signalling cascades and eventually affect cell fate. Re-
cently, the advent of highly sensitive proteomic methods
has produced maps of protein interactions and led to
the reconstruction of biochemical networks[1]. As a
consequence, it is now widely accepted that signalling
pathways are organized as coordinated communication
networks in which multi-protein complexes process and
integrate the signal �uxes. Now, the challenge in cell
signalling is to understand the behaviour of these in-
tertwined communication networks in order to decipher
the cellular language[2]. G protein-coupled receptors
(GPCR) represent the largest class of membrane recep-
tors. They are capable of binding a wide diversity of
molecules that regulate most physiological processes
and are involved in a plethora of diseases. Noteworthy,
GPCRs have long been preferential targets of therapeu-
tic research and development and they currently account
for up to 50% of marketed drugs[3].

2. The growing complexity of GPCR-induced
signalling

Classically, upon ligand binding, GPCRs undergo
a conformational change that leads to heterotrimeric
G protein recruitment and activation, followed by the
generation of diffusible second messengers such as
cAMP (cyclic Adenosine Mono-Phosphate), calcium or
phosphoinositides. However, it is increasingly recog-
nized that GPCRs trigger multiple signalling pathways
which lead to the formation of signalling networks
[4] (Fig. 1). For instance, some GPCRs have the abil-
ity to couple to multiple G protein subtypes[5] and
many GPCRs directly interact with non-G protein sig-
nalling effectors through speci�c protein–protein inter-
action domains[6]. But quite remarkably, outside of
heterotrimeric G proteins, only two protein families are
able to speci�cally interact with the majority of GPCRs
in their activated conformation: G protein-coupled re-
ceptor kinases (GRKs) and� -arrestins[7]. Historically,
GRKs and� -arrestins have been associated with the

desensitization and internalization/recycling of most
GPCRs[8]. However, recently, GPCRs have also been
demonstrated to elicit signals, independently of het-
erotrimeric G protein coupling, through interaction with
� -arrestins 1 and 2. Indeed,� -arrestins have been
shown to act as multifunctional scaffolds and activators
for a growing number of signalling proteins including
ERK, p38, JNK, I-� B, Akt and RhoA[7,9–13]. More-
over, a recent proteomic study has reported as many
as 337 protein interactions involving� -arrestins[14],
strongly suggesting that they play a central role in the
ability of GPCRs to activate very complex signalling
networks. In addition, GRKs have also been reported
to elicit signalling responses on their own right through
protein/protein interactions[13]. Indeed, GRKs inter-
act with a variety of proteins involved in signalling and
traf�cking such as G� q, G�� , PI3K� , clathrin, GIT
(G protein-coupled receptor kinase-interacting protein)
and caveolin[15]. Phosphorylation of Raf kinase in-
hibitor protein (RKIP) by PKC displaces it from Raf and
increases its association with GRK2[16]. In addition,
the physical interaction between GRK2 and Akt leads
to the inhibition of Akt activity [17]. Finally, GRK2
and MEK1 have been found in the same multimolec-
ular complex and this interaction is correlated with an
inhibition of MEK activity [18].

Adding to this complexity is the fact that GPCR-
induced signals can be spatially and temporally en-
coded. Signalling networks actively modulate the trans-
mitted signals: negative feedback allows pathways to
adapt or desensitize to persistent stimuli whereas cross
inhibition is used to avoid crosstalk between pathways
[19,20]. In addition to transmit qualitative informa-
tion (e.g. the presence or absence of a stimulus), sig-
nalling pathways must also convey quantitative infor-
mation about the strength of the stimulus (i.e. lig-
and concentration). It has been recently shown that
signalling pathways can take advantage of their non-
linear nature to convert stimulus intensity into signal
duration[21]. Modulation of signal duration increases
the range of stimulus concentrations for which dose-
dependent responses are possible as dose-dependent re-
sponses are still possible after apparent saturation of
the receptors. Another well documented example of
spatial and temporal encoding in GPCR-induced sig-
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Fig. 1. GPCR-induced signalling networks. Schematic representation of the different transduction mechanisms leading to the activation of signalling
pathways upon activation of a GPCR and how they de�ne a complex signalling network. Cross-activations and cross-inhibitions between the
G protein-dependent and -independent sub-networks are depicted as green and red arrows respectively. Gs, Gq, Gi and G12: different alpha subunits
of heterotrimeric G protein; G�� : G beta and gamma subunits of heterotrimeric G proteins; other GIPs: other GPCR interacting proteins;� -arrs:
� -arrestin 1 and 2. (For interpretation of the references to colour in this �gure legend, the reader is referred to the web version of this article.)

nalling pathways is the dual activation mechanism of
ERK by G protein and� -arrestins[22–26]. G protein-
mediated ERK activation is rapid, transient and translo-
cates to the nucleus. In contrast, the ERK activatedvia
� -arrestins are slower in onset (� 5–10 min to reach
maximum), very persistent (t1/ 2 > 1 hour) and are se-
questered in the cytosol. Such spatial and temporal
differences in GPCR-induced signals substantially in-
crease the complexity of signalling systems, hence their
processing power. Collectively, these features highlight
the importance of considering the dynamic properties
of signalling pathways when characterizing their be-
haviour.

3. Pathway-selective ligands for GPCR: A new era
in drug discovery?

Interestingly, this emerging conceptual framework
opens new research avenues for the development of
therapeutics[27]. There is increasing evidence that
some GPCR targeting drugs can selectively modulate
a subset of the signalling events triggered by the full

agonist. These effects have been given various names in-
cluding “stimulus-traf�cking”, “biased agonism”, “col-
lateral ef�cacy” or “functional selectivity”[28]. More-
over, several GPCR ligands have already been reported
to selectively activate or inhibit� -arrestin signalling
[29–31]. Consideration of these new concepts might
lead to the development of therapeutics with more se-
lective actions, hence less side-effects. For instance, one
drug, carvedilol, a� adrenergic receptor antagonist, has
proven particularly effective in the treatment of heart
failure. Interestingly, of 16 clinically relevant� adren-
ergic receptor antagonists, carvedilol displays a unique
ability to stimulate� -arrestin-mediated signalling while
preventing receptor coupling to Gs[31].

4. What added value can systems biology provide?

GPCRs’ complex signalling mechanisms probably
lead to context-adapted cellular responses relying on
emerging system-level properties that cannot be pre-
dicted from the individual components of the induced
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networks. Therefore, it would be of paramount inter-
est to provide a conceptual framework for deciphering
and possibly predicting how an extra-cellular signal that
activates a GPCR translates into a given biological or
pathological response. This “global” level of analysis
of GPCRs’ biology is in its infancy. Pioneer work car-
ried out in yeast has recently shown the value of sys-
tems biology for elucidating complex signalling mech-
anisms triggered by GPCRs[32,33]. Aspects of cell
signalling and the mechanisms (i.e. feedback and feed-
forward regulations) that regulate pathway activity trig-
gered by GPCRs have been studied in yeast, and nicely
illustrate how mathematical modelling can be used to
understand the logic of various pathway architectures.
In mammals, a system-level grasp of GPCR-mediated
signalling networks would be a signi�cant asset to ra-
tionalize and speed-up the discovery of new “pathway-
selective” drugs. Indeed, the rate of new drug discovery
using standard approaches, based essentially on het-
erotrimeric G protein-dependent activities, such as sec-
ond messenger accumulation, has been slowing down
despite increased investments by the pharmaceutical in-
dustry.

It has been proposed that computational modelling
offers a powerful tool for examining GPCR pathways
[34]. Such models can be used to better understand hy-
pothesized mechanisms, run virtual (in silico) experi-
ments, interpret data, suggest new drug targets, motivate
experiments, and offer new explanations for observed
phenomena. In the remaining part of the present review,
we will identify and discuss the different challenges that
the scientists in the �eld will be confronted with in their
efforts to establish a systems biology approach to GPCR
signalling.

Understanding the whole cell as an integrated system
has been a goal for almost a century[35]. As in other
�elds of cell biology, deciphering GPCR signalling by
at least descriptive, at most analytical methods has oc-
cupied the last 4 decades. Consequently, an enormous
amount of data is published every year on some GPCR
signalling aspects. However, these studies are highly
heterogeneous in terms of the nature of the GPCR stud-
ied, the signalling pathway studied, the cellular system
used, etc. As a consequence, it has been tremendously
dif�cult to transform this huge amount of information
into general concepts. An important effort of standard-
ization and data sharing between laboratories in the �eld
is needed. In addition, publicly accessible databases
gathering and distributing standardized raw data related
to GPCR signalling, especially dynamic data, would
undoubtedly stimulate the modelling of GPCR-induced
signalling networks.

5. Challenges in high throughput generation of
signalling data

More recently, feeding system-level analyses with
relevant high quality biological data have become pos-
sible thanks to new experimental techniques that al-
low large scale accumulation of unbiased signalling
data (Fig. 2). Speeding up the production of new data
sets and enhancing their quality is not only essential
to feed model-building but also to allow testing of key
model �ndings. Signalling events are often propagated
within the cell by post-translational modi�cations in-
volving protein–protein interactions and enzymatic ac-
tivities. Noteworthy, reversible protein phosphorylation
is centrally involved in signal transmission within cells.
The comprehensive and quantitative analysis of the pro-
tein phosphorylation patterns in different cellular back-
grounds is therefore critical to reach a system level
analysis of cell signalling. Lately, high-throughput has
spread to molecular biology and biochemistry, giving
access to most items of information necessary for the
comprehension of organisms’ behaviour[36]. In par-
ticular, breakthroughs have been achieved in the iso-
lation of phosphorylated peptides from complex sam-
ples, as well as in their analysis by mass spectrome-
try coupled to computational methods. Using such ap-
proaches, thousands of phosphopeptides and phospho-
rylation sites can now be identi�ed in a single sample
[37–39]. However, despite their unparalleled analyti-
cal power, mass spectrometry-based approaches present
a static snapshot of cellular events; they do not allow
the acquisition of dynamical phosphorylation data at
large-scale and with high throughput. This limitation re-
mains a major hurdle towards the development of pow-
erful systems biology approaches in the �eld of cellu-
lar signalling. Over the last decade, the possibility to
analyze the proteome using protein microarray-based
methods has emerged into proteomics research, diag-
nostics, and drug discovery. In particular, automated
spotting of concentrated and complex protein extracts
permits their analysis with phosphospeci�c antibodies.
This method, referred to as Reverse-Phase Protein Ar-
ray (RPPA), uses very small quantities of biological
material, which allows a wide sample collection with
a high number of different antibodies to be screened
[40–43]. Since it has a very high throughput, detailed
kinetic experiments can be systematically carried out
and analyzed. Moreover, the simultaneous quanti�ca-
tion of thousands of samples achieved with RPPA dras-
tically reduces data heterogeneity and variability which
traditionally hamper modelling. Therefore, RPPA po-
tentially represents a very attractive approach to cap-
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Fig. 2. Schematic representation of three high-throughput methods particularly adapted to the model-building process in the context of GPCR-
induced signalling. A. Reverse phase protein array (RPPA) relies on the ordered micro-arraying of cellular lysates. Speci�c signals are detected
using a primary antibody-�uorescently-labelled secondary antibody revelation system. This technology is easy to automate and when coupled
with the use of a repertoire of phospho-speci�c antibodies raised against signalling intermediates, it allows the analysis of signalling networks at
an unprecedented throughput. B. Fluorescence resonance energy transfer (FRET) biosensors are genetically-encoded fusion proteins linking two
�uorescent proteins with a peptide sensitive to either phosphorylation by a speci�c kinase or second messenger binding. Once altered by a signalling
event, the linker undergoes a conformational change that modi�es the relative positions of the two �uorescent proteins hence their resonance. Cells
transfected with the sensor plasmid are analyzed using a microscope. The emission wavelength of the �rst �uorescent protein (generally CFP)
corresponds to the excitation wavelength of the second �uorescent protein (generally YFP). Therefore, FRET can be quanti�ed in living cells with
exquisite time-resolution by using an excitation wavelength speci�c of the �rst �uorescent protein while recording the emission at the wavelength
speci�c of the second �uorescent protein. C. Transfected cell array (TCA) consists of parallelized micro-spots containing a transfection reagent,
a plasmid and/or a siRNA. Each spot is different and a very large number of them can be arrayed on one slide allowing large-scale screening. Cells
are seeded directly on the slide so that they attach and grow on it while being speci�cally transfected by the genetic material underneath. The effect
of each transfection can be analyzed for each spot individually based on morphologycriteria, immunocytochemistry or reporter-gene activity.

ture the subtle and highly dynamic nature of phos-
phorylation cascades out of very large sample collec-
tions.

Recently developed imaging approaches that use �u-
orescent sensors of signalling activities combine un-
matched time and spatial resolution. Genetically en-
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coded �uorescence resonance energy transfer (FRET)-
based reporters have been used in living cells to monitor
the spatiotemporal patterns of diffusible second mes-
sengers, kinase activities and GPCR activation[44–46].
Protein–protein interactions can also be analyzed in real
time in living cells using either FRET or BRET (biolu-
minescence resonance energy transfer)[46–48]. When
used in multi-well plate format, both FRET and BRET-
based methods ensure the production of huge amounts
of high content dynamic data which are very well suited
to feed systems biology approaches.

If the ability to measure signalling outputs in a dy-
namic way is a key-point, so is the aptitude to control the
inputs (i.e. agonist stimulation) both in time and concen-
trations. Chemical signalling in/between cells is crucial
as it determines the cellular response, and is charac-
terized by various time-scales ranging from a few mil-
liseconds to several minutes[44]. However, with con-
ventional experiments, mimickingin vivoconditions re-
mains a challenge. The implementation of micro�uidic
devices might help suppress the limitations found with
conventional approaches and allows multiplexed anal-
ysis with various stimulation patterns to be performed.
Indeed, micro�uidics offers the possibility of not only
tightly controlling and modulating cell culture condi-
tions but also of applying well-de�ned (in intensity,
space and time) chemical stimulation (receptor ligands,
inhibitors, etc.)[49,50]. This should notably facilitate
an iterative dialog between computational modelling
and “wet lab” experiments (i.e. predictionversusvali-
dation).

An important aspect when trying to decipher and
model signalling networks is the ability to speci�cally
apply perturbations and to measure the interactions of
signalling pathways considered in the recent past as iso-
lated entities (Fig. 3). In addition to classical approaches
(e.g. kinase inhibitors, dominant negative constructs,
etc.), interfering RNAs offer the unique opportunity
to easily and speci�cally achieve gene knock-downs.
Moreover, genome-wide siRNA screening are now
available either in multi-well liquid phase or in trans-
fected cell array format[51–53]. Large-scale siRNA
screening may very well be an experimental break-
through facilitating the edi�cation of highly complex
signalling networks.

6. Challenges in bioinformatics

Knowledge and data management is instrumental to
systems biology. Indeed, high-throughput approaches
generate huge quantities of heterogeneous data that can-
not be handled with classical labbooks, or even �at �les.

Therefore, computational methods, standards and tools
must be developed and used to tackle this problem. Be-
yond the handling problem, the design, validation and
re�nement of high �delity models require the use of
all available experimental and non-experimental data.
To reach this objective, data produced by experimen-
tal biology and bioinformatics have to be accessible, in
compatible formats, and easy to correlate. Experimental
data management systems, called Laboratory Informa-
tion Management Systems (LIMS) should allow biol-
ogists to capture all the data relative to an experiment
(conditions, protocol, results). So far, the availability of
a LIMS to manage all the pieces of information required
has been the major stumbling-block of the design of
models in systems biology.

Once the data and knowledge are available and or-
ganized, the �rst modelling step consists in the con-
struction of a detailed representation of the studied sys-
tem. For intracellular signalling networks, the reaction/
interaction graph is commonly used. Its construction is
achieved manually, in a hypothesis-driven manner by
the expert, using prior knowledge of the system and cho-
sen experimental data. Sophisticated data analysis and
visualization tools, such as clustering, help in this task.
However, when the system is very large, choices have to
be made by the expert, and the resulting model is biased,
incomplete and often fails to reveal emerging features
from the studied network. The development of methods
to automatically infer in�uence graphs directly from the
ensemble of data would allow the production of unbi-
ased, thus potentially very innovative models from large
data sets. It is certainly a promising research area but
to date, only a few and limited attempts have been re-
ported[54].

7. Challenges in mathematical modelling

Currently, relatively detailed mechanistic models of
GPCR-induced signalling network can be formalized
using the systems biology Markup Language (SBML)
for representing the elementary interactions[55]. In this
initial formalization step, signalling networks can be
either directly written in SBML or drawn using CellDe-
signer which provides an intuitive SBML-based graph-
ical modelling environment[56,57]. Of note is the Bio-
chemical Abstract Machine BIOCHAM[58] which can
be used to compute the in�uence graph between molec-
ular species from the reaction/interaction graph[59],
formalize the (observed) biological properties of the
system by temporal logic formulae, and automatically
verify their satis�ability by model-checking algorithms.
From the in�uence graph, temporal logics and model-



D. Heitzler et al. / C. R. Biologies 332 (2009) 947–957 953

Fig. 3. GPCR-induced signalling systems can be speci�cally perturbed using different strategies: A. chemical inhibitors and toxins can be used
to speci�cally block some of the proximal transduction mechanisms as well as some of the nodes of the downstream network; B. interfering
RNA provide the unique possibility to knock-down any single gene putatively involved in the signalling network; C. when available, the use
of signalling pathway-selective “biased ligands” provides a very interesting way to imbalance the proximal transduction mechanism allowing to
measure the consequences on downstream network; D. alternatively, signalling pathway-selective mutant GPCR can be engineered; E. an interesting
and potentially powerful way to favour the much needed iterative interactions between model-based predictions and experimental validations
consists in applying tightly controlled agonist stimulation patterns to cells. Of course, this approach implies the use of adapted micro�uidic devices;
F. �nally, genetically-encoded modulators can also be serviceable for instance to modify reaction stoichiometry by overexpressing a protein.
Dominant negative constructs can also block a speci�c reaction or interaction.

checking algorithms have proven useful to express bio-
logical properties of complex biochemical systems and
automatically verify if they are appropriate. This ap-
proach has allowed the analysis of reachability and tem-
poral logic properties of signalling systems under vari-
ous conditions[60].

Considering the highly dynamic nature both in time
and space of GPCR-induced signalling pathways, a dy-
namic modelling approach is interesting and should
yield more predictive power than static approaches.
The aim of a dynamic model is to reproduce time-
course experiments and provide intrinsic concentrations
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for molecular species that are experimentally unreach-
able. There are several dynamical modelling approaches
such as ordinary differential equations (ODEs, popula-
tion view), Petri nets (discrete and independent mech-
anisms), and pi-calculus (stochastic approach)[61,62].
For all those methods, kinetics parameters (activation
rates, probability of transition) are needed to simulate
the changes in molecule concentrations over time. Fre-
quently, too many parameters are unknown and the ini-
tial large reaction/interaction graphs have to be reduced.
Stability analysis of the model (study of steady states,
bifurcation diagrams, etc.) can help to restrict the pa-
rameter space to biologically relevant areas and reveal
important differences in reaction speeds therefore pro-
viding an accurate way to reduce the model. Despite
its usefulness, stability analysis remains too limited to
ensure suf�cient model reduction on its own. In addi-
tion, the qualitative properties of the in�uence graph
can help develop a reduced dynamic model amenable to
numerical simulations and parameter optimization with
respect to quantitative data[63]. This model reduction
approach remains however mostly empirical and even if
the main graphical properties of the network (i.e. posi-
tive and negative circuits in the in�uence graph, reach-
ability properties in the reaction graph) are preserved,
the simpli�cation of the structure of the network may
suppress some delays and may limit the repertoire of
dynamic behaviours permitted by the original model.

Even though stability analysis can lead to the deter-
mination of some unknown kinetic parameters in func-
tion of the others, the number of remaining unknown pa-
rameters is often large. Thus, another central dif�culty
concerns the non-linear optimization techniques that are
needed to infer the unknown kinetic parameter values
from the experimental data obtained under various con-
ditions. Several techniques of parameter learning by
data/property �tting can be used, such as gradient-based
methods, Monte Carlo methods, and the Covariance
Matrix Adaptation Evolution Strategy CMAES[64].
The latter two approaches minimize the error by re-
peated random sampling. Once the unknown parameters
have been optimized, simulations can be performed and
provide all component quantities over time. Simulations
can be performed with different stimulation patterns or
with in silico perturbations (modi�cations of total pro-
tein amounts, suppression of pathways, modulation of
kinetics parameters, etc.). Thanks to these perturbations,
the robustness of the system can be appreciated. Indeed,
robustness is classically de�ned as the error between the
perturbed and the initial simulations. Interestingly, the
formalization of the expected dynamic properties of the
system in temporal logic with numerical constraints also

makes it possible to quantify the robustness of the sys-
tem with respect to some important properties[65]. This
opens the way for integrating robustness criteria in the
process of building the model.

8. Necessity of an iterative dialog between
experimentation and modelling

The value of a computational model also needs to
be assessed by its ability to �t all the available experi-
mental observations made in either control or perturbed
conditions. Next, it can be used to makein silico pre-
dictions. Simulations present the decisive advantage of
providing the temporal evolution of all the constitutive
molecular species involved, including those that are ex-
perimentally unreachable. In addition, it is easy to sys-
tematically perturb the signalling systemin silico, for
instance by suppressing one molecule or one reaction;
the predicted effects can then be veri�ed experimentally.
Interesting predictions often result from this process.
Another way to evaluate the predictive power of a sig-
nalling network model is to modify the agonist input to
the system. Typically, different agonist concentrations
or patterns (i.e. positive or negative gradients, pulsatile
mode, etc.) can be appliedin silico.

After initial experimental data gathering, a model is
designed, parameterized and simulated. Predictions are
made based on this initial model, and validation experi-
ments are undertaken. In this initial phase, it often hap-
pens that predictions are not experimentally validated.
In this case, the model has to be modi�ed accordingly,
and submitted to experimental validation again. This
iterative process between modelling and experimenta-
tion is referred to as model re�nement. According to
this work�ow, any prediction leads to either hypothesis
validation or model re�nement (Fig. 4). Thanks to this
virtuous circle, the decoding of the intimate functioning
of signalling networks’ should move forward. Under-
standing how signalling pathways encode and transmit
quantitative information about the external environment
not only deepens our understanding of these systems,
but will also lead to major achievements both in agri-
culture and medicine: models will point to molecular
targets to be optimized in normal animal physiology and
will help restore the proper function of pathways that
have become deregulated in disease.

9. Conclusion

The acquisition of reliable data has long been the pri-
mary challenge in the �eld of GPCR signalling. Now,
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Fig. 4. Proposed work�ow to model signalling systems. Data are produced in the laboratory, using low and high throughput methods. Already
existing relevant and carefully standardized data can be extracted from publicly accessible databases (note that, once exploited, locally produced
data have the vocation to be deposited in such databases). Literature mining is also essential. Data and knowledge from these three sources
are combined, organized, analyzed and made available for modelling using various bioinformatics tools integrated into a comprehensive LIMS
(laboratory information management system). In�uence graph is constructed and its qualitative analysis can lead to new hypotheses. In parallel,
this initial model is reduced and parameters are optimized. The dynamical model can be analyzed and its predictive power evaluated. An iterative
process then is engaged between experimentation and modelling which leads to novel �ndings and model re�nement.

with the advent of high throughput technologies poten-
tially able to generate an unprecedented amount of dy-
namic signalling data, and to take into account the grow-
ing complexity of GPCR signalling, the challenges are
being re-centred towards more theoretical and concep-
tual aspects. State of the art bioinformatics and math-
ematics can already help better handle the complexity
associated with the large signalling networks and with
the tremendous development of systems biology, rapid
improvements can be expected.
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

1.4.2 Conclusion

La mod�elisation de la signalisation des R7TMs est un vaste sujet qui regroupe plusieurs
domaines de recherche. Nous allons nous concentrer par la suite sur lesmod�eles dy-
namiques. Plus pr�ecis�ement, nous avons choisi le formalisme ODE. Ces mod�eles math�ema-
tiques sont largement �etudi�es tandis que leur d�e�nition et leu r simulation sont r�ealisables
facilement car d�ej�a impl�ement�ees dans di��erents logiciels et outils de programmation. En-
�n, les simulations dynamiques d'un mod�ele ODE fournissent l'�evolution en moyenne,
quantitative et continue des di��erentes esp�eces du r�eseau de signalisation au cours du
temps. Ceci peut être identi��e aux concentrations des esp�eces du r�eseau et directement
compar�e aux donn�ees exp�erimentales comme nous le souhaitons pour nos syst�emes de
signalisation intracellulaire induit par l'activation des R7TMs.

1.5 Mod�eles dynamiques

Comme nous l'avons d�etaill�e pr�ec�edemment, la transduction du signal au sein d'un
r�eseau de signalisation est un processus dynamique. Ces m�ecanismes de signalisation peu-
vent être consid�er�es comme une suite de r�eactions biochimiques. La traduction de ces
m�ecanismes biochimiques en �equations di��erentielles ordinaires (ODE) permet de suivre
la concentration de chaque esp�ece en fonction du temps. Ce formalisme ODE, de type
� biochimique � , fait correspondre chaque esp�ece �a une variable, chaque r�eaction �a une loi
et chaque constante cin�etique (constante d'a�nit�e, vitesse d'i nteraction, vitesse de translo-
cation) �a un param�etre (Tableau 1.3). Les �equations repr�esentent le s vitesses d'�evolution
des esp�eces �a partir d'un point de d�epart (conditions initiales ).

au sein du r�eseau au sein du mod�ele notations
biologique
esp�eces variables X (t) = ( x1(t); x2(t); :::; xNEQ (t))
r�eactions lois
constantes cin�etiques param�etres cin�etiques K = ( k1; k2; :::; kNCIN )
quantit�es initiales conditions initiales CI = ( c1; c2; :::; cNEQ )
quantit�es totales quantit�e totales QT = ( q1; q2; :::; qNQT )
param�etres param�etres de l'ODE P = ( K; CI; QT ) = ( p1; p2; :::; pNP R )
normes param�etre de normes Norm = ( norm 1; norm 2; :::; norm NOR )

Table 1.3 { Correspondance entre les r�eseaux de signalisations et le formalisme ODE en
notant NEQ le nombre de variables au sein du syst�eme,NCIN le nombre de param�etres
cin�etiques, NQT le nombre de quantit�es totales, NPR le nombre de param�etre de l'ODE
et NOR le nombre de normes associ�ees au mod�ele. L'utilisation des quantit�es totales ainsi
que la d�e�nition des param�etres de normes sera explicit�e plus loin (sections 1.6 et 1.7).

Nous noterons le syst�eme ODE �equivalent �a l'ensemble des vitesses des variablesf
muni de ses param�etresP

dX (t)
dt

= f (t; X (t); P) (1.1)
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1.5. MOD�ELES DYNAMIQUES

D'autres mod�elisations ODE existent o�u des param�etres dynamiques externes (ou
entr�ee dynamiques) sont introduits au sein des �equations. On parlera dans ce cas de
mod�elisation � en module� car certaines quantit�es agr�eg�ees ou non d�ecrites sont exprim�ees
par des fonctions externes. C'est le cas de [Vidal et al., 2009] qui int�egre �a l'expression
de la quantit�e de LH dans le sang, une fonction d�ependante du temps repr�esentant l'e�et
de la photop�eriode sur la s�ecr�etion de LH. Ce type de mod�ele est aussi tr�es fr�equent pour
d�ecrire les ph�enom�enes oscillants tel la d�echarge calcique [Dupont et al., 2007; Maltsev and
Lakatta, 2010] et la pulsatilit�e du GnRH [Csercsik et al., 2010]. Par la suite, nous nous
concentrerons sur les mod�eles ODE de type� biochimique � (d�ecrits par un syst�eme de
type (1.1)). Ces mod�eles sont centr�es sur les esp�eces du r�eseau de signalisation et d�etaillent
l'ensemble des interactions sans d�ependre de fonctions externes.

Par exemple, pour une r�eaction simple dont les constituants inter-agissent proportion-
nellement �a leur quantit�e (loi d'action de masse) :

A k�! C

La � traduction � en �equation di��erentielle ordinaire (ODE) se fait en d�ecrivant les
vitesses d'�evolution des esp�ecesA et C telles que :

da(t)
dt

= � k � a(t) (1.2)

dc(t)
dt

= k � a(t) (1.3)

a(0) = a0 (1.4)

c(0) = c0 (1.5)

avec
{ X (t) = ( a(t); c(t)) les variables
{ k le param�etre cin�etique
{ CI = ( a0; c0) les conditions initiales

Une fois cette traduction e�ectu�ee, nous chercherons, �a partir des vitesses de for-
mation/disparition de chaque esp�ece (1.2 et 1.3) et des quantit�es initiales (1.4 et 1.5),
les quantit�es au cours du temps a(t) et c(t). Cette d�emarche correspond �a l'int�egration
num�erique du syst�eme d'�equations di��erentielles (voire s ection 2.2 pour une pr�esentation
d�etaill�ee). Le r�esultat, appel�e simulation du mod�ele, o�re un e vision globale de l'ensemble
des esp�eces �evoluant dynamiquement. Il peut y avoir plus d'esp�eces d�ecrites au sein du
mod�ele qu'observ�ees exp�erimentalement, le mod�ele pr�edit alors les �evolutions de ces esp�eces
non observ�ees. On notera que les simulations d'un mod�ele sont fonction de la structure du
mod�ele (ensemble des interactions), des lois r�egissant chaque interaction, des valeurs de
param�etres cin�etiques et des conditions initiales. Le travail de mod�elisation est d'�etablir
une structure et les lois associ�ees ainsi que de d�eterminer les param�etres cin�etiques, le tout
en confrontant le mod�ele aux donn�ees exp�erimentales. Le mod�eleet les simulations qui
en d�ecoulent vont permettre la compr�ehension du fonctionnementdynamique d'un r�eseau
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de signalisation. En�n, �a partir d'un mod�ele dynamique qualibr�e , de nouvelles exp�eriences
peuvent être r�ealis�ees in silico et ce, ais�ement puisqu'il su�t de simuler le mod�ele en mod-
i�ant les param�etres associ�es �a la perturbation voulue. Cette possibilit�e est �evidemment
tr�es int�eressante pour diss�equer le fonctionnement de r�eseaux complexes et aboutir �a des
hypoth�eses qui pourront être test�es exp�erimentalement.

1.5.1 Mod�eles ODE - �Etat de l'art

Un des premiers mod�eles dynamiques �a base d'�equations di��erentielles ordinaires (ODE)
� biochimiques � , mod�elisait l'activation du R7TM � 2-adr�energique et sa liaison �a la
prot�eine G [De Lean et al., 1980]. Comme tout mod�ele, il repr�esentait une petite par-
tie de la r�ealit�e et a �et�e souvent remis en question et am�elior �e en fonction des avanc�ees
de la biologie. C'est ainsi que [Samama et al., 1993] d�ecrit un� Extended Ternary Com-
plex � en remarquant qu'une mutation du r�ecepteur � 2-adr�energique conduit �a l'activation
agoniste-ind�ependante de l'ad�enylcyclase alors que le mod�ele de[De Lean et al., 1980], exige
l'agoniste pour former un complexe actif, (Figure 1.22). En�n, de multiples am�eliorations
ont donn�e lieu �a de nouvelles extensions comme [Bridge et al., 2010] quitient compte
de la possibilit�e de concurrence entre agoniste et antagoniste pour les r�ecepteurs. Pour
plus d'informations, [Woodro�e et al., 2010] r�ecapitule l'ensemble des mod�eles issus du
� Ternary complex � et propose une nouvelle extension. Pour ces mod�eles, la connaissance
des quantit�es initiales et l'�etude des �etats stables compar�es aux donn�ees permettent de
d�eterminer les param�etres cin�etiques.

Les mod�eles de signalisation intracellulaire se d�eveloppent tout d'abord pour l'acti-
vation du r�ecepteur EGF (Epidermal growth factor receptor) qui appar tient �a la famille
des R�ecepteurs �a activit�e Tyrosine Kinase (RTK). Les connaissances li�ees �a l'EGF sont
plus vastes, ainsi [Kholodenko et al., 1999] dispose pour son mod�ele desquantit�es totales
d'hormones, de r�ecepteurs, de PLC (phosphoinositide-speci�c phospholipase C) phospho-
ryl�ee, de Shc (Src homology and collagen domain protein) phosphoryl�ee, de Grb2 (growth
factor receptor-binding protein 2) complex�ees au r�ecepteur et �a la Shc. �A ces quantit�es
totales sont associ�ees des lois de conservation (voir paragraphe� R�eduction de mod�ele � ),
ce qui diminue la taille du mod�ele. Pour d�eterminer les param�etres cin�etiques, [Kholodenko
et al., 1999] s'aide des �etats stables et des exp�eriences comme [De Leanet al., 1980] et
[Samama et al., 1993], auxquels il rajoute des lois sur ces param�etres dues �a la pr�esence
de cycles au sein du mod�ele. Des mod�eles plus larges apparaissent, toujours sur la sig-
nalisation EGF avec [Sasagawa et al., 2005; Birtwistle et al., 2007], mais contrairement
aux premiers mod�eles, les donn�ees utilis�ees ne sont pas homog�enes. Elles proviennent d'-
exp�eriences r�ealis�ees au sein de cellules de di��erents types (PC12, h�epatocyte, A431 ou
HeLa). D'une part, on sait que la transduction du signal est intimement li�ee �a la cellule
cible : la variation des esp�eces et de leurs quantit�es au sein d'une cellule module le signal.
En e�et, l'angiotensine II ciblant des cellules musculaires lisses induit une contraction de
celles-ci tandis que l'angiotensine II ciblant des �broblastes induit une prolif�eration de
ceux-ci. [Zou et al., 1998] montre que cette di��erence de r�eponse �al'angiotensine II trouve
sa source dans une transduction du signal sp�eci�que �a chaque type cellulaire. D'autre part,
lorsque les exp�eriences sont r�ealis�ees sur des lign�ees de cellules immortelles embryonnaires
(HEK293) ou tumorales (PC12), on peut �emettre des r�eserves quant �a leur pertinence pour
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Figure 1.22 { Evolution des mod�eles d�ecrivant le couplage des R7TMs aux prot�eines G
[Limbird, 2004]. A. Les premiers mod�eles de signalisation par les R7TM sonttels que : un
r�ecepteur est activ�e par un agoniste. Une fois ce complexe actif form�e, il y a recrutement
de la prot�eine G qui active les voies de signalisation. B. Le mod�ele� Ternary Complex � ,
[De Lean et al., 1980] d�ecrit une relation entre l'a�nit�e des r�ecepte urs pour les agonistes
et a�nit�e du r�ecepteur pour G. C. L'extension du � Ternary Complex � , [Samama et al.,
1993], int�egre une signalisation spontan�ee du r�ecepteur, sans complexation pr�ealable �a
un agoniste. D. Le mod�ele � Cubic Ternary Complex � , [Weiss et al., 1996], ajoute la
possibilit�e de former des complexes agoniste, r�ecepteur et prot�eine G (ARG) inactifs.

79



CHAPITRE 1. INTRODUCTION

l'�etude de la cellule normale.

De mani�ere di��erente, [Bhalla and Iyengar, 1999] construisent des sous-r�eseaux ind�e-
pendants, ils d�eterminent certains param�etres �a partir de r�e actions entre esp�eces puri��ees,
ajustent les autres par rapport aux donn�ees, puis couplent les di��erentes parties pour
reconstruire le mod�ele global. Leur premier mod�ele porte �egalement sur la signalisation du
r�ecepteur EGF. Cependant, tout comme pour les exp�eriences provenant de di��erents types
cellulaires, un probl�eme d'homog�en�eit�e se r�ev�ele : les r� eactions entre esp�eces puri��ees ne
sont pas identiques aux r�eactions entre esp�eces au sein du r�eseau. Cette h�et�erog�en�eit�e est
due �a l'absence des comp�etitions, des r�egulations et des synth�eses au sein des r�eactions
entre esp�ece puri��ee mais aussi aux conditions de di�usion qui sont di��erentes in vitro et
au sein d'une cellule.

Une partie du r�eseau, la cascade MAPK apr�es activation du r�ecepteur EGF, a �et�e
beaucoup mod�elis�ee. Une revue, [Orton et al., 2005], recense et compare les mod�eles r�ealis�es
jusqu'en 2005.

L'�evolution vers des mod�eles de plus en plus large s'est heurt�ee �a l'impossibilit�e de
d�eterminer toutes les constantes. Ces constantes ou param�etres, n�ecessaires �a l'int�egration
num�erique de l'�equation di��erentielle, sont les vitesses d e formation des complexes, les
taux de synth�ese ou de d�egradation, les quantit�es totales et initial es des esp�eces. Ces
param�etres, dans la majorit�e des cas, ne sont pas accessibles exp�erimentalement.

Face �a ce constat, les mod�elisateurs ont utilis�e des m�ethodesde recherche de param�etres
pour r�ealiser leurs mod�eles. Ainsi, l'�equipe de Kholodenko dans [Nakakuki et al., 2010]
utilise un algorithme g�en�etique pour d�eterminer les param�etr es manquants. [Nelander
et al., 2008] associe �a la recherche des param�etres, une recherche de la structure du mod�ele
en privil�egiant la simplicit�e du r�eseau. Sa fonction objectif ( voir paragraphe � Ajuste-
ment Param�etrique � ) contient la distance entre simulations et donn�ees ainsi qu'un poids
du r�eseau en fonction des liaisons qu'il contient. Plus int�eressant, la partie de la fonc-
tion objectif � distance entre les simulations et les donn�ees� contient une observation de
sept variables en 23 conditions : non-stimul�e, stimul�e en condition contrôle et 21 com-
binaisons de perturbations avec stimulation. Ces combinaisons miment des couples de
traitements m�edicamenteux et/ou d'alt�erations g�en�etiques. T outefois, malgr�e homog�en�eit�e
des exp�eriences (toutes r�ealis�ees sur des cellules de cancer du sein (MCF7)), un seul point
de temps est pris en compte alors que le mod�ele est dynamique. De plus, les pr�edictions
du mod�ele sur les conditions perturb�ees sont �a relativiser car elles sont utilis�ees dans la
proc�edure d'ajustement du mod�ele.

Sur un sujet totalement di��erent, la r�egulation du cycle cellul aire chez les levures de
bi�ere, les perturbations du syst�eme ont aussi �et�e utilis�ee s pour param�etrer un mod�ele de
signalisation. C'est le travail remarquable de la th�ese de Laurence Calzone [Chen et al.,
2004] qui �etudient les propri�et�es ph�enotypiques de 131 souches g�en�etiquement modi��ees. A
l'issue de cette �etude, ils proposent un mod�ele des m�ecanismes mol�eculaires de r�egulation
du cycle cellulaire des levures de bi�ere expliquant 120 des 131 souches mut�ees. Les mod�eles
dynamiques de cette envergure sont tr�es rares, ils n�ecessitent �enorm�ement de donn�ees
qualitatives, quantitatives et/ou cin�etiques homog�enes.

Les mod�eles qui traitent de la signalisation cellulaire li�ee �a l' activation des R7TMs
sont peu nombreux car la mise en �uvre des exp�eriences sur les R7TMs est plus d�elicate
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(di�cult�es de transfection des R7TM, de marquage) que pour les RTKs .

On signalera le mod�ele de [Cl�ement et al., 2001] qui a examin�e le r�ecepteur FSH
coupl�e �a la prot�eine G comme une esp�ece unique qui peut être activ�ee par une hormone.
Ce complexe active �a son tour l'ad�enylcyclase pour produire l'AMPc. Ce mod�ele a �et�e
d�evelopp�e pour un horizon temporel long et focalis�e sur l'�evolut ion de la r�eponse cellulaire
(croissance folliculaire) en fonction de l'historique d'exposition�a FSH.

Pour un tout autre R7TM, [Bhalla and Iyengar, 1999] �etablissent des mod�eles portant
sur le r�ecepteur au glutamate au sein de neurones. Comme le premier mod�ele de l'article
[Bhalla and Iyengar, 1999], portant sur la signalisation EGF, le deuxi�eme est construit
�a partir de sous-r�eseaux ind�ependants. Ces sous-r�eseaux portent sur quatre kinases cl�es :
la PKA, la PKC, la CaMKII et la cascade MAPK. Le comportement de ce r�eseau a �et�e
analys�e pour d�eterminer les connections sp�eci�ques entre lessous-r�eseaux permettant �a
l'activit�e CaMKII d'atteindre un �etat stable apr�es l'arrêt des e�ets du calcium induit par
le glutamate. Ceci est r�ealis�e lorsqu'il y a une boucle de r�etro-action positive de la PKC
sur l'AC. �A ce moment-l�a, la PKA, en aval de l'AC a un e�et n�egatif sur un inhib iteur de
la CaMKII, ce qui permet �a la CaMKII de se stabiliser en un �etat non nul. Ce mod�ele a
ensuite �et�e r�e-introduit dans divers r�eseaux de r�egulation . Un premier l'�elargit par l'ajout
du sous-r�eseau de r�egulation de l'IP3 [Mishra and Bhalla, 2002]. Un secondqui cherche �a
d�eterminer les m�ecanismes mol�eculaires li�es �a l'apprenti ssage et int�egre au r�eseau du gluta-
mate les interactions avec les r�ecepteurs EGF et NMDA (N-m�ethyl-D-aspartate), ainsi que
la cascade MAPK/ERK suite �a une stimulation �electrique des neuron es [Ajay and Bhalla,
2004]. En�n, r�ecemment, toujours autour des neurones et du r�ecepteur au glutamate, le
laboratoire de Bhalla a mis au point un large r�eseau int�egrant la synth�e se prot�eique dans
les dendrites a�n de prendre en compte les modi�cations synaptiques qui permettent la
m�emoire �a long terme. Ce mod�ele relie sept sous-r�eseaux de r�egulation. En particulier, ce
mod�ele montre que mTOR est un interm�ediaire cl�e des r�ecept eurs au glutamate et au fac-
teur de croissance BDNF (brain-derived neurotrophic factor) pour la synth�ese prot�eique
[Jain and Bhalla, 2009]. Cette mod�elisation ODE en sous-r�eseaux juxtapos�es n�ecessite
�enorm�ement de donn�ees pour chaque sous-r�eseau. Comme sp�eci��e dans les articles cit�es
pr�ec�edemment, une grande partie des param�etres a �et�e estim�ee �a partir de r�eactions entre
esp�eces puri��ees, puis des mesures sur certaines esp�ecesont permis d'�etablir chaque sous-
mod�ele. De même que pour la signalisation EGF, on remarque qu'au sein d'un syst�eme
cellulaire les r�eactions entre esp�eces puri��ees ne sont pas toujours repr�esentatives des
r�ealit�es comprenant comp�etitions et recyclages. En�n, la mod�e lisation par modules reste
tr�es d�elicate, les comportements obtenus pour chaque sous-r�eseaux s�epar�ement peuvent
être modi��es une fois qu'ils sont reli�es entre eux au sein du r�eseau principal.

Contrairement au mod�ele pr�ec�edent, un troisi�eme R7TM a vu son r �eseau de signali-
sation mod�elis�e en un syst�eme ODE sans module, c'est le r�ecepteur � 2-adr�energique. Le
mod�ele r�ealis�e par [Violin et al., 2008], prend en compte le r�ecepteur qui, une fois activ�e,
induit la formation d'AC. L'AC active �a son tour l'AMPc qui induit une activation de la
PKA. Au sein du mod�ele, la PKA d�esensibilise le r�ecepteur en le phosphorylant et soutient
l'activation de PDEs qui d�egradent l'AMPc. Le r�ecepteur peut aussi être phosphoryl�e par
les GRKs et se complexer aux� -arrestines pour être d�esensibilis�e. Tout d'abord, au vu de
leur temps d'observation, 20 minutes, ils consid�erent constantesles quantit�es totales des
esp�eces au sein de leur mod�ele et en d�eduisent cinq lois de conservation. Puis, se basant
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sur les donn�ees FRET portant sur l'AMPc, [Violin et al., 2008] ajustent l eur mod�ele �a
l'aide d'une m�ethode de Monte Carlo (voire paragraphe 1.7 et les Algorithmes 2 et 3 au
chapitre 2).

En�n, un mod�ele angiotensine existe et prend en compte la signalisation ERK d�epen-
dante des prot�eines G et des� -arrestines [Csercsik et al., 2008]. Ce mod�ele est construit
par �etapes et les param�etres sont recherch�es par une m�ethode d'optimisation �a chacune
des �etapes. Les esp�eces observ�ees sur lesquelles se base l'ajustement param�etrique sont les
ERKs en condition contrôle et sous les conditions perturb�ees d'inhibition des � -arrestines
2 et d'inhibition de la PKC. Cependant, les di��erents types de GRKs ne sont pas pris en
compte, la sensibilit�e des param�etres est tr�es importante et le mod�ele est arbitrairement
norm�e �a 1 ce qui ne permet pas de comparaisons avec des param�etres dela litt�erature et
introduit notre travail qui prend en compte ces di��erents point s ainsi que des validations
sur des donn�ees publi�ees suppl�ementaires et des pr�edictions originales (section 3.2).

1.6 R�eduction de mod�ele

Pr�ec�edemment, nous avons vu que pour pallier un manque de connaissances sur les con-
stantes du r�eseaux de signalisation, des m�ethodes de recherche de param�etres avaient �et�e
ajout�ees �a la r�ealisation des mod�eles. Une deuxi�eme possibilit�e qui peut être compl�ementaire
de la premi�ere est de r�eduire les mod�eles. De plus, certaines r�eductions permettent de ne pas
d�etailler l'ensemble de la structure du r�eseau (ou ensemble des r�eactions). C'est un point
int�eressant quand de grandes incertitudes persistent �a ce niveau. Parfois, les m�ethodes de
r�eductions sont coupl�ees au m�ethodes d'ajustement param�etri que. En e�et, si le nombre
de param�etres inconnus �a rechercher est trop important, l'ajustement param�etrique est
di�cile �a r�ealiser et parfois impossible. C'est pourquoi, une m� ethode de r�eduction pourra
être appliqu�ee avant l'ajustement des param�etres. On se rappellera que les param�etres et
la structure du mod�ele sont n�ecessaires �a l'int�egration num�erique de l'ODE.

Une premi�ere m�ethode de r�eduction, tr�es utilis�ee, se base sur l'�etablissement de lois
de conservation sur une esp�ece.�Etablir une loi de conservation revient �a supposer con-
stante une esp�ece du mod�ele. Le syst�eme est ainsi clos pour cette esp�ece, soit sa synth�ese
compense sa d�egradation, soit ces deux r�eactions sont absentes du mod�ele. L'esp�ece peut
être sous plusieurs formes : phosphoryl�ee, au sein d'un complexeetc... Avoir une loi de
conservation sur cette esp�ece est �equivalent �a que consid�erer la somme de toutes ses formes
est constante. Lorsqu'une loi de conservation est �etablie, une �equation du syst�eme ODE
peut être enlev�ee contre l'ajout d'un param�etre repr�esentan t la quantit�e totale de l'esp�ece.
Selon les conditions, il peut être plus avantageux d'enlever une �equation et d'ajouter un
param�etre que de garder le mod�ele initial. La forme de l'esp�ece dont l'�equation de vitesse a
�et�e supprim�ee peut être retrouv�ee en soustrayant �a la quan tit�e totale de l'esp�ece, la somme
des autres formes de l'esp�ece. Cette r�eduction est consid�er�ee exacte et r�eversible, elle ne
change rien �a la dynamique du mod�ele. Ainsi, au sein de l'article, [Musnier et al., 2009],
nous avons not�eRT la quantit�e totale de r�ecepteurs suppos�ee constante au cours du temps
d'observation, R le r�ecepteur FSH et RH le r�ecepteur FSH complex�e �a la FSH.

La loi de conservation s'�ecrit :

RT = R + RH
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Et, il su�t de prendre en compte la dynamique de RH , celle deR peut se d�eduire telle
que :

R = RT � RH

Le syst�eme ODE (1.1) peut ainsi être r�e-�ecrit apr�es �eliminat ion d'une variable et ajout
de la loi de conservations ainsi que du param�etres de quantit�e totale,QT, correspondant.

Une seconde r�eduction de mod�ele que nous avons utilis�ee pour notre mod�ele d'acti-
vation des ERK par l'angiotensine est la somme des variables qui d�ecoulent d'une suite
de r�eactions lin�eaires. Ce type de r�eduction rend inaccessibles les �etats interm�ediaires de
la variable, donc est irr�eversible. L'exemple du mod�ele angiotensine est illustr�e ci-dessous
(Figure 1.23).

}
Figure 1.23 { R�eduction qui consiste �a faire la somme des variables qui d�ecoulent d'une
suite de r�eactions lin�eaires.

Pour des mod�eles pr�esentant des esp�eces ayant une multituded'�etats possibles (phos-
phoryl�ee sur di��erents sites, au sein d'un complexe etc.), une r�eduction en � macro � est
propos�ee par [Borisov et al., 2008]. Il regroupe en une variable les di��erents complexes
ou �etats auxquels participe une forme de l'esp�ece. Ce regroupement est possible si la
forme de l'esp�ece est ind�ependante des autres formes. Par exemple, le r�ecepteur AT 1A

comprend 13 sites de phosphorylation, la combinaisonf P1g et la combinaison f P2g ap-
paraissent ind�ependamment l'une de l'autre et n'interagissent pas (voire mod�ele angioten-
sine section 3.2). Selon [Borisov et al., 2008],RP 1 et RP 2 sont deux � macro � qui
contiennent l'ensemble des esp�eces li�e �aRP 1 et li�e RP 2. De même, au sein du mod�ele
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FSH, les Pp70S6Kf T389g, Pp70S6Kf T421,S424g et Pp70S6Kf T389,T421,S424g sont des
� macro � qui regroupe l'ensemble des Pp70S6K �etant phosphoryl�ee sur le sitef T389g,
sur les sitesf T421,S424g et sur les sitesf T389,T421,S424g (voire mod�ele FSH section
3.1). Cette r�eduction se focalise sur un �etat d'une esp�ece et fait la somme des di��erentes
variables auxquelles cette esp�ece participe. Cette r�eductionn'est pas r�eversible et modi�e
le comportement dynamique du mod�ele.

De mani�ere similaire, et proposant une g�en�eralisation des deux r�eductions pr�ec�edentes,
il existe une m�ethode graphique qui consiste �a fusionner des n�uds (ou variables) pour
former des variables agr�eg�ees. A la di��erence de la m�ethode pr�ec�edente, ces variables
agr�eg�ees ne se limitent pas aux di��erentes formes d'une même esp�ece. Cette m�ethode ne
n�ecessite aucune connaissance pr�ealable du r�eseau et est bas�ee sur un formalisme de th�eorie
des graphes avec noeud de fusion et suppression d'op�erations. Biensouvent, il existe d�ej�a
dans la litt�erature plusieurs mod�eles r�eduits d'un même r �eseau (cascade MAPK). C'est
pourquoi, [Gay et al., 2010] a �elabor�e un algorithme qui compare deux mod�eles : un d�etaill�e
et un r�eduit pour d�eterminer s'il existe une r�eduction par ce tte m�ethode graphique entre
les deux et, le cas �ech�eant,, cet algorithme donne les �etapes de lar�eduction.

Il existe aussi des r�eductions li�ees �a l'�etude tr�es pr�ec ise des dynamiques du syst�eme
ODE. Contrairement �a la m�ethode pr�ec�edente, ces m�ethode s requi�erent la connaissance
de toutes les constantes cin�etiques a�n de d�eterminer quels ensembles de mol�ecules ont
une dynamique lente par rapport aux autres. Le syst�eme ainsi d�ecoup�e peut être r�eduit
en consid�erant constante, �a leur point d'�equilibre, les variabl es aux dynamiques lentes
[Glendinning, 1994; Kaper and Kaper, 2006]. Toujours au niveau des r�eductionsde mod�eles
param�etr�es, [Gorban et al., 2010] listent les m�ethodes classiques actuelles d'�etats station-
naires et proposent, pour les mod�eles ODE lin�eaire, le calcul d'un mod�ele r�eduit asympto-
tiquement � dominant � bas�e sur l'�etude des valeurs propres et de leurs vecteurs propres
associ�es au mod�ele.

Pour les r�eductions visant �a simpli�er une chaine de r�eaction en ligne, pour les r�eductions
graphiques et les r�eductions li�ees aux dynamiques lentes, les r�esultats dynamiques sont af-
fect�es et les r�eductions sont irr�eversibles : on ne peut pas retrouver les �etats d�etaill�es �a
partir du mod�ele r�eduit. Cependant, pour les mod�eles ODE, nou s observons une simulation
du mod�ele qui est le r�esultat d'une int�egration num�erique. C ette int�egration num�erique
�etant une approximation de la solution, cela produit une erreur au niveau des simulations
(Voire chapitre 2, Figure 2.5). Lorsque l'erreur g�en�er�ee par l'int �egration num�erique est de
même grandeur que l'erreur produite par la r�eduction, on ne distingue pas les simulations
des mod�eles d�etaill�e et r�eduit. Dans le même sens, les donn�ees sur lesquelles le mod�ele est
ajust�e comportent un bruit, cela est fr�equent et est repr�es ent�e par les �ecart-types. Alors,
l'important est de v�eri�er que les erreurs dues �a l'int�egrati on num�erique et aux r�eductions
soient d'un ordre inf�erieur aux donn�ees exp�erimentales mod�elis�ees.

En�n, et pour conclure, les mod�eles comportent en premier lieu les variables li�ees aux
quantit�es observ�ees exp�erimentalement.

D�e�nition 1.6.0.1. Une observableest une fonction d�ependante des variables du mod�ele
qui est directement comparable �a une quantit�e mesur�ees exp�erimentalement. L'ensemble
des observables d'un mod�ele sera not�e par la suiteObs(X ).

Par exemple, l'observable du mod�ele angiotensine �a comparer aux donn�ees ERK phos-
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phoryl�ees est la fonction somme des variablesGpERK et bpERK . Pour le DAG et la PKC
du même mod�ele, les fonctions sont plus complexes et d�etaill�ees au sein de la section 2.1
puis utilis�ees dans l'article angiotensine section 3.2. Ces observables sont mises en par-
all�ele de leurs valeurs exp�erimentales pour guider l'ajustement param�etrique du mod�ele
dynamique. Les variables qui composent chaque observable sont importantes. Supprimer
une de ces variables reviendrait �a ne plus pouvoir calculer une observable, donc ne plus
consid�erer les donn�ees exp�erimentales correspondantes, donc diminuer l'apport d'infor-
mations sur le mod�ele. Au del�a de ces observables, l'erreur commise ne peut pas être
quanti��ee. C'est pourquoi les mod�eles r�eduits se concentrent souvent sur les variables li�ees
aux observables. L'important �a retenir au niveau des r�eductions non r�eversibles est que
la pr�ecision ou le manque de pr�ecision qui en d�ecoulent doivent être adapt�es au mod�ele
biologique que l'on veut �etudier.

1.7 Ajustement Param�etrique - �Etat de l'art

Les ajustements param�etriques peuvent être utilis�es ind�ependamment des r�eductions,
ou apr�es celles-ci, pour d�eterminer les param�etres inconnus. En e�et, les syst�emes dy-
namiques n�ecessitent la connaissance de l'ensemble des param�etres de l'ODE comprenant
les constantes de r�eaction, les conditions initiales et des quantit�es totales (P = ( K; CI; QT ),
Tableau 1.3) pour r�ealiser l'int�egration num�erique du mod�ele, qu i donne l'�evolution des
di��erentes variables au cours du temps. Ces �evolutions, aussi appel�ees simulation du
mod�ele, repr�esentent les quantit�es pr�edites par le mod�e le. Le but du mod�elisateur est
d'avoir une correspondance entre ces simulations et les donn�ees biologiques.

Le plus souvent, les donn�ees sont relatives, exprim�ees en pourcentage d'un maximum.
Pour les rendre quantitatives, on leur joint une norme (Norm ) qui fait correspondre les
pourcentages �a une grandeur. Pour le mod�ele angiotensine, la grandeurdu mod�ele est le
�mol:L � 1 et nous avons trois normes associ�ees aux quantit�es deDAG , PKC et pERK
(Figure 1.24). Ces constantes (Norm = ( norm 1; norm 2; :::; norm NOR )) peuvent aussi faire
partie des quantit�es inconnues. Elles ne sont pas n�ecessaires �al'int�egration num�erique de
l'ODE mais indispensables �a la comparaison des simulations aux donn�ees.

pERK

temps

100%

70%

60%

temps

0.759� M

Y
� Norm

1.265� M

0.886� M

Figure 1.24 { Pour faire correspondre les donn�eesY fonction du maximum de r�eponse
(100%) �a une concentration molaire, on multiplie ces donn�ees par un param�etre de norme,
Norm .

Pour confronter les simulations du mod�ele aux donn�ees exp�erimentales, joindre une
norme aux observables simul�ees (Obs(X; Norm )) plutôt qu'aux donn�ees est �equivalent et
est utilis�e au sein de la fonction objectif (d�e�nition ci-dessou s).
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D�e�nition 1.7.0.2. On nommera fonction objectif, la distance entre les quantit�es ob-
serv�ees exp�erimentalement,Y , et leurs observables correspondantes,Obs(X; Norm ). Cette
fonction d�epend des valeurs de param�etresP qui permettent de calculer les simulations
X par int�egration num�erique de l'ODE et des valeurs de normes (Norm ) associ�ees aux
observables. Elle sera not�eef obj telle que :

f obj (P; Norm ) = d(Y; Obs(X; Norm )) (1.6)

DAG

tempstempstemps

pERK PKC

Simulations Obs(X � ; Norm � ) pour le jeu de parametres (P � ; Norm � )
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(P � ; Norm � ) = ( p1; p2; :::; pNPR)

Figure 1.25 { La fonction objectif va repr�esenter la somme des distances entre les donn�ees
et la simulation. Selon les valeurs des param�etres (P � ; Norm � ), les simulations sont plus
ou moins proches des donn�ees et la valeur de la fonction objectif sera plus ou moins petite.
L'ajustement param�etrique consiste �a rechercher (P; Norm ).

Le but de l'ajustement param�etrique est d'obtenir une valeur de tous les param�etres
inconnus parmi P = ( K; CI; QT ) et Norm a�n de minimiser la distance entre les simula-
tions et les donn�ees ou encore de minimiser la fonction objectif (Figure 1.25). Par la suite
on parlera de jeu de param�etres pour d�esigner l'ensemble des constantes inconnues et par
abus de langage, on d�esignera ce jeuP.

La distance d de la fonction objectif peut être di��erente selon les logiciels et la nature
des �el�ements composant la fonction objectif. Si Y et Obs(X; Norm ) sont des vecteurs de
dimensions �nies (Y = ( y1; :::; yn ) et Obs(X; Norm ) = ( x1; :::; xn )), alors d peut être une
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distance usuelle (Figure 1.25). C'est le cas au sein de Copasi [Hoops et al., 2006] et GLSDC
[Kimura and Konagaya, 2003] o�u d(Y; Obs(X; Norm )) =

P n
i =1 (yi � x i )

2. Pour le mod�ele
FSH p70S6K avec Scilab (section 3.1) et au sein de notre impl�ementationHYPE (section
3.3), la distance utilis�ee est d(Y; Obs(X; Norm )) =

P n
i =1 wi jyi � x i j o�u wi est un poids

qui permet aux erreurs d'être comparables entre observables : lesjeux comprenant plus
de points de temps ainsi que ceux ayant des valeurs plus fortes ne seront pas privil�egi�es.
Pour le logiciel Biocham, la distance est di��erente car Y et Obs(X; Norm ) ne sont pas
des vecteurs mais des propri�et�es temporelles et une trace, simulation du mod�ele (voire
paragraphe 2.2.3 et [Rizk et al., 2008]).

Une fois le probl�eme bien pos�e : param�etres inconnus list�es et fonction objectif �etablie, il
existe plusieurs strat�egies pour faire �evoluer les param�etres en vue de minimiser la fonction
objectif. Regroup�ees sous le nom dem�ethodes d'optimisation, nous allons en d�etailler
plusieurs ci-dessous, entre autre celles qui seront utilis�ees au sein des r�esultats.

1.7.1 M�ethodes d�eterministes

Tout d'abord, les m�ethodes d�eterministes, elles sont pr�e-�e tablies et ne s'adaptent pas
au cours de la recherche du jeu de param�etre id�eal. Souvent, ellesutilisent la structure du
mod�ele et leurs champs de recherche est limit�e au voisinage du jeu de param�etre initial.

C'est le cas des descentes de gradient qui calculent les pentes dela fonction objectif
par rapport aux param�etres et fait �evoluer le jeu de param�etres dans le sens de la descente
pour la fonction objectif (Figure 1.26 et Algorithme 1). D'un point de vue math�ematique,
la pente d'une fonction correspond �a la d�eriv�ee de cette derni�ere. En dimension sup�erieur,
la d�eriv�ee devient un vecteur : le gradient de la fonction. Chaque �el�ement de ce vecteur
correspond �a la d�eriv�ee partielle de la fonction objectif selon l'un des param�etres du jeu.

Le gradient r P f obj indique la direction dans laquelle les param�etres induisent une
augmentation maximale de la fonction objectif, donc�r P f obj (P0) la plus forte descente.
Dans cette direction, on avance d'un pas� pour obtenir le jeux de param�etres suivant :

P1 = P0 � � � r P f obj (P0)

L'algorithme repart de ce nouveau jeu de param�etresP1 et le fait �evoluer lin�eairement
selon une nouvelle pente,�r P f obj (P1), pour am�eliorer le minimum trouv�e.

Ces m�ethodes (Descente de Gradient, Gradient conjugu�e, Newton,...) d�ependent beau-
coup du point de d�epart et du changement de pente. De plus, le calculde la pente n�ecessite
que la fonction objectif ait de bonnes propri�et�es : d�erivable une fois dans toutes les direc-
tions pour le gradient conjugu�e et d�erivable deux fois pour la m�etho de de Newton. D'autres
formules de descente ont �et�e d�evelopp�ees a�n d'approcher la pr�ecision de la m�ethode de
Newton. Ce sont les m�ethodes de Quasi-Newton qui, �a l'aide du gradient, approximent
les d�eriv�ees de second ordre comme les m�ethodes BFGS [Broyden, 1970; Fletcher, 1970;
Goldfarb, 1970; Shanno, 1970].

De telles m�ethodes de recherche impliquent des calculs de gradients de la fonction
objectif par rapport aux param�etres. Pour le cas des fonctions objectifsdont on ne connait
rien (BBO pour Black Box Optimisation), le calcul du gradient peut ê tre remplac�e par
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BA

Evolution du jeu de paramètre

Pmin Pmloc Valeurs dePPBPA

f obj

Figure 1.26 { En violet les valeurs d'une fonction objectif en fonction d'un param�etre.
Pour rechercher le minimum de la fonction objectif, la m�ethode du gradient conjugu�e
descend le long de la plus grande pente et s'arrête dans le premierminimum rencontr�e (le
pas d'�evolution du param�etre peut faire sauter des optima locaux). Pour un param�etre
initial PA , la m�ethode trouvera le minimum global Pmin tandis qu'en partant de PB la
m�ethode s'arrêtera dans un minimum local Pmloc .

des di��erences �nies. Le gradient de f obj en P est approch�e par l'�evaluation suivante :

@fobj (P)
@pj

� f obj (P + � � ej ) � f obj (P)� (1.7)

le long de laj -�eme composante,ej est le vecteur unit�e et � est un nombre r�eel positif.
A�n d'assurer une certaine pr�ecision dans l'approximation du gradient, � doit être petit
par rapport aux composantes deP.

D'autres m�ethodes �evitent le calcul du gradient comme les � Pattern Search � . A
chaque it�eration, les directions sont pr�e-�etablies et l'algorith me descend successivement
suivant chacune avant de recalculer une s�erie de directions pour l'it�eration suivante. Cette
m�ethode peut être tr�es rapide compar�e aux m�ethodes comportant un calcul du gradient
[Hooke and Jeeves, 1961].

Un autre type de m�ethodes d�eterministes appel�e � smoothing technique� revient �a
lisser localement la fonction objectif. Puis, dans le voisinage liss�e appel�e � Trust region � ,
un minimum est recherch�e. Un lissage peut être fait �a chaque it�eration mais la fonction
optimis�ee sera de plus en plus di��erente de la fonction objectif de d�epart. C'est pourquoi
deux contrôles sont e�ectu�es sur le jeu de param�etre minimisant localement la fonction
liss�ee : il doit être au sein de la � Trust region � et il doit am�eliorer la vraie fonction
objectif (Figure 1.27).

On retiendra de ces m�ethodes qu'elles sont tr�es usuelles, cependant, elles n�ecessitent
souvent des propri�et�es de d�erivabilit�e de la fonction objecti f ce qui engendrent des calculs
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Trust region

Pmloc Valeurs deP

meilleur ?

Evolution du jeu de param�etref obj la vraie

f obj liss�ee localement

f obj

P

Figure 1.27 { Recherche d'un jeu de param�etre qui minimise la fonction objectif par une
m�ethode de � smoothing � . Tout d'abord, la fonction objectif initiale (en vert) est liss�ee
localement (en violet). Puis, le jeu P est modi��e pour minimiser cette fonction objectif
liss�ee. En�n, on v�eri�e que le jeu Pmloc trouv�e appartienne �a la � Trust region � et soit
meilleur pour la vraie fonction objectif.

tr�es lourds. D'autre part, la recherche est pr�e-�etablie (m�e thodes d�eterministes) ce qui
ne laisse pas la possibilit�e �a l'optimisation de s'adapter �a la fonction objectif. En�n, elles
explorent peu l'espace des param�etres et donnent souvent une solution locale. Pour conclure
et en remarquant que leurs r�esultats d�ependent du jeu de d�epart, une am�elioration simple
existe et consiste �a essayer plusieurs jeux de d�epart choisisde mani�ere stochastique. Une
impl�ementation a �et�e r�ealis�ee sous le nom de BFGS-restart.

1.7.2 M�ethodes stochastiques globales et locales

Contrairement aux m�ethodes d�eterministes, les m�ethodes stochastiques sont bas�ees sur
un �echantillonnage al�eatoire de l'espace des param�etres ce qui permet une exploration plus
large (Figure 1.28).

La premi�ere m�ethode, utilise un algorithme de Monte Carlo. Cet algori thme a �et�e
invent�e par Nicholas Metropolis, et publi�ee en 1949 dans un article co-�ecrit avec Stanis-
las Ulam [Metropolis and Ulam, 1949]. Elle consiste �a cr�eer une population dejeux de
param�etres candidats de fa�con ind�ependante en utilisant plusieurs fois une distribution de
probabilit�es uniforme �xe. Puis, le meilleur jeu trouv�e, celu i donnant la plus petite valeur
de fonction objectif, est gard�e. Ce processus est r�ep�et�e, le meilleur jeu de param�etre, des
populations actuelles et pr�ec�edentes, est enregistr�e. Il a �et�e prouv�e que cette m�ethode
converge en th�eorie vers le minimum avec une probabilit�e de 1 si l'optimum fait partie du
domaine de d�e�nition de la distribution (si aucune r�egion de l'esp ace des param�etres est
ignor�ee) [Solis and Wets, 1981]. Dans la pratique, le temps de convergence est tr�es grand et
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Valeurs de la fonction objectiff obj

k�
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Vue de dessus en dimention 2
o�u P = ( k1; k2)

valeurs deP

f obj

P � valeurs deP

P �

Jeu de param�etres tir�e

Tirage puis �evaluation

valeurs dek2k�
2

valeurs dek1

Probabilit�e de tirer un param�etre dans cette r�egion

Figure 1.28 { Tirage d'un jeu de param�etre P � selon une distribution puis �evaluation de
f obj (P � ).

augmente exponentiellement en fonction de la dimension spatiale de recherche (en fonction
du nombre de param�etres inconnus).

Un inconv�enient de cette m�ethode est que la recherche par tirageuniforme n'avantage
aucune r�egion de l'espace des param�etres. Pour introduire un �echantillonnage pr�ef�erentiel,
la population de jeux de param�etres candidats sera g�en�er�ee selonune densit�e normale par
exemple. C'est le cas de� Important Sampling � , � Important Sampling Resampling � ,
� Population Monte Carlo � et � Population Monte Carlo �a noyaux de transition � .

De plus, ces m�ethodes font �evoluer une population de jeux de param�etres. La fonction
objectif est �evalu�ee pour l'ensemble des jeux de la population etla meilleure solution est
gard�ee [Capp�e et al., 2004; Douc et al., 2005].

Le but de ces m�ethodes est d'estimerP tel qu'il ait la meilleure vraisemblance au vu des
donn�ees. Soit � (� ) la loi a priori et � (� jY ) la loi a posteriori qui d�esignent les emplacements
o�u sont a priori et r�eellement (a posteriori ) les jeux de param�etres solution. Un estimateur
du jeu de param�etre P est l'esp�erance de� suivant la loi a posteriori.

Avec pour base le th�eor�eme de Bayes, on va chercher cette estimation deP ou esp�erance
a posteriori en multipliant la distribution a priori , par la vraisemblance, et en e�ectuant
une normalisation.
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E � (� jY ) (� ) =
Z

�
� � � (� jY ) � d�

=

R
� � � L (� jY ) � � (� ) � d�
R

� �L (� jY )� (� ) � d�

Important Sampling Il peut s'av�erer tr�es di�cile voire impossible de g�en�erer un �echantillon
suivant la loi � (� jY ). L'id�ee cl�e d' � Important Sampling � est de g�en�erer l'�echantillon selon
une densit�e d'importance (proposal distribution) : g. L'esp�erance ci-dessus peut alors se
r�e�ecrire :

E � (� jY ) (� ) =

R
� � � L (� jY ) � � (� )

g(� ) � g(� ) � d�
R

� �L (� jY ) � (� )
g(� ) � g(� ) � d�

On appeleraw(� ) = � (� )
g(� ) le poids d'importance.

Soient (� j ) j =1 ::Npop variables al�eatoires ind�ependantes suivant la loi g, d'apr�es la loi
forte des grands nombres (LFGN), on a :

E IS
� (� jY ) (� ) = lim

Npop!1

NpopX

j =1

� j ! j

avec

! j =
L(� j jY ) � � (� j )

g(� j )
P Npop

j =1 L(� j jy0::p4) � � (� j )
g(� j )

(LFGN : Pour ( Xn )n , suite de variables al�eatoires ind�ependantes qui suivent la même
loi de probabilit�e et sont int�egrables i.e. E (jXn j) < 1 , 1

n

P
Xn converge versE(X )

� presque sûrement� )

Apr�es avoir choisi une loi a priori � et une loi d'importance g, E IS
� (� jY ) (� ) peut être

calcul�ee. Les choix de � et g o�rent une large diversit�e : � = g, � gaussienne,g loi
gaussienne,g loi de Student ...

Cette deuxi�eme m�ethode, Important Sampling Resampling (Algorit hme 2), consiste �a
r�e-�echantillonner un �echantillon ( � 1; ::� Npop) obtenu par Important Sampling selon une loi
multinomiale M (! 1; ::; ! Npop). On obtient un nouvel �echantillon : ( ~� 1; ::~� Npop)

E ISR
� (� jY ) (� ) =

1
Npop

�
NpopX

j =1

~� j

91



CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Population Monte Carlo Cette troisi�eme m�ethode d'ajustement param�etrique est
aussi un ra�nement d'Important Sampling. Population Monte Carlo appelle it�erativement
Important Sampling Resampling. A chaque it�eration t, l'�echantillon � t+1 est calcul�e �a par-
tir de l'�echantillon � t .

En�n une derni�ere variante propose d'utiliser plusieurs lois d' importance pour la g�en�eration
de chaque� t

j en pond�erant les r�esultats, elle est appel�ee Population Monte Carlo avec
noyaux de transition (Algorithme 3). Cela permet en faisant varier l'�e cart type des distri-
butions de ra�ner la recherche en se d�epla�cant � vite � dans les zones o�u les param�etres
induisent une grande erreur et en e�ectuant une recherche plus pr�ecise et locale dans les
zones o�u les param�etres donnent de meilleurs r�esultats. Ainsi,on e�ectue une recherche �a
la fois globale et locale des param�etres minimisant la fonction objectif. Le principal d�efaut
de ces m�ethodes est le besoin d'a priori sur les param�etres �a rechercher.

Les m�ethodes pr�ec�edentes utilisent des distributions � �xes � au cours de la recherche,
d'o�u sont tir�ees des populations de jeux de param�etres. Au contraire, la m�ethode du � Re-
cuit Simul�e � g�en�ere un seul jeu de param�etres �a partir d'une proposition de d istribution
qui est modul�ee au cours des it�erations. Le jeu de param�etres tir�e �a l'it�eration n suivant la
distribution est gard�e s'il est meilleur que le jeu n � 1 ou s'il est moins bon avec une proba-
bilit�e qui �evolue. Cette derni�ere probabilit�e est fonction d 'une � temp�erature � qui diminue
au cours de la recherche. Pour une distribution normale, cela correspond �a faire diminuer
le rayon de recherche des jeux de param�etres (Figure 1.29). Ainsi, larecherche plus globale
au d�epart devient progressivement locale, on dira de cet algorithme qu'il est � adaptatif � .
Mais notons bien que la� temp�erature � (rayon de recherche) est pr�e-�etablie d�es le d�epart,
l'algorithme n'est pas auto-adaptatif. Une m�ethode de recuit simul�e tr�es utilis�ee est l'al-
gorithme ASA (Adaptative Simulated Annealing) [Ingber and Ingber, 1989; Ingber, 1993].
Cette m�ethode comporte des lois de proposition di��erentes pour chaque param�etre (dans
chaque direction) au sein d'un jeu ainsi qu'une � temp�erature � qui �evolue au �l des
it�erations.

Les m�ethodes pr�esent�ees ci-dessus impliquent le choix desdistributions qui doivent
couvrir le voisinage du jeu de param�etre qui minimisef obj . Pour �eviter ces probl�emes d'a
priori , les m�ethodes �evolutionnaires sont de bons outils. Dans un premier temps nous allons
voir deux m�ethodes �evolutionnaires inspir�ees de la biologie puis un algorithme r�ecent :
CMAES (Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy)

1.7.3 M�ethodes �evolutionnaires inspir�ees de la biologie

Selon la th�eorie de l'�evolution de Darwin, au sein d'une esp�ece,des modi�cations du
g�enome apparaissent au �l des g�en�erations. Si le nouvel individu est adapt�e �a son milieu,
il survit et par la même occasion transmet ses g�enes �a la g�en�eration suivante. Par contre,
l'individu inadapt�e �a l'environnement ne survit pas et entrain e avec lui la perte son g�enome
inadapt�e. S'inspirant de cette th�eorie de l'�evolution, les m�e thodes �evolutionnaires font
�evoluer une population d'individus (ou jeux de param�etres). Si le nouvel individu permet
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P1

P2
Pf inal

P0

Figure 1.29 { Pour rechercher le jeu de param�etre qui minimise la fonction objectif par
une m�ethode de � Recuit Simul�e � , les jeux de param�etres candidats (P1; P2; P f inal ) sont
choisis au sein d'une distribution dont le rayon de recherche diminue, il est fonction d'une
� temp�erature � .

une am�elioration de la minimisation de la fonction objectif, il est gard�e, sinon �elimin�e.

Sur ce principe, la m�ethode � Particle Swarm � mime le comportement d'un essaim de
particules qui � volent � sur le paysage de la fonction objectif et �echangent des informations
sur les meilleures solutions qu'elles ont� vues � [Clerc and Kennedy, 2002]. L'essaim des
particules correspond �a une population de jeux de param�etres. La m�ethode consiste �a faire
�evoluer ces jeux de l'essaim en se rapprochant des jeux les plus adapt�es. Plus pr�ecis�ement,
�a chaque g�en�eration ou it�eration n, chaque jeu de param�etresPn

i �evolue en fonction :
{ du meilleur jeu gard�e en m�emoire au �l des it�erations : Pmi

{ du meilleur jeu de l'it�eration pr�ec�edente Pgn� 1
i

{ du meilleur � voisin � Pnn
i

Le jeu Pn+1
i �a l'it�eration n + 1 est une somme du jeuPn

i de l'it�eration n ainsi qu'une
vitessevn+1

i telle que :

vn+1
i  wvn

i + c1r 1 � (Pgn� 1
i � Pn

i ) + c2r 2 � (Pmi � Pn
i ) + c3r 3 � (Pnn

i � Pn
i )(1.8)

Pn+1
i  Pn

i + vn+1
i (1.9)

avecw; c1; c2; c3 des constantes,r 1; r 2 et r 3 des nombres al�eatoires.

Une autre m�ethode �evolutionnaire inspir�ee de la biologie est l'algorithme g�en�etique.
C'est même la plus connue et la plus ancienne des m�ethodes �evolutionnaires. Holland
d�eveloppa l'algorithme g�en�etique pour simuler et comprendre comment les organismes
s'adaptent �a leur environnement naturel [Holland, 1975]. Mais, ce n'estque bien plus tard
que ces algorithmes sont repris et utilis�es en optimisation, en particulier par [Goldberg,
1989]. Cette m�ethode consiste �a consid�erer des chromosomes monobrinet leur appliquer des
croisements et des mutations. Chaque chromosome repr�esente un jeude param�etres. Les
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param�etres sont les mêmes d'un chromosome �a l'autre, seules les valeurs de ces param�etres
peuvent être di��erentes. Cela est repr�esent�e par k et k0 �gure 1.31. Tout d'abord deux
d�e�nitions :

D�e�nition 1.7.3.1. Un croisement, en biologie, est un �echange de g�enes homologues entre
deux chromosomes d'une même paire. L'op�erateur de croisement au sein de l'algorithme
g�en�etique va �echanger entre deux jeux, des param�etres homologues pouvant avoir des
valeurs di��erentes (par exemple p8 et p0

8 �gure 1.31). Le croisement barycentriqueappliqu�e
�a une paire de parents (Pn

1 ; Pn
2 ) donne une nouvelle paire telle que :

Pn
1 = ( p0

1; p0
2; :::; p0

bar ; pbar+1 ; :::; pNP R ) (1.10)

Pn
2 = ( p1; p2; :::; pbar ; p0

bar+1 ; :::; p0
NP R ) (1.11)

o�u bar l'emplacement du pivot barycentrique

D�e�nition 1.7.3.2. En biologie, unemutation correspondent �a une modi�cation de g�ene.
Adapt�e �a un jeu de param�etres cela revient �a modi�er l�eg�ere ment certains param�etres.
Dans le cas gaussien, le nouveau jeuPn est pioch�ee autour dePn suivant une distribution
(Figure 1.30) tel que :

Pn+1 = Pn + � N (0; C) (1.12)

o�u � est l'�ecart type de la mutation et N (0; C) un tirage de vecteur gaussien centr�e de
matrice de covarianceC (d�e�nie ci-dessous).

D�e�nition 1.7.3.3. La matrice de covarianceest une mesure de dispersion autour d'une
moyenne (Figure 1.30). Elle est utilis�ee pour d�e�nir et d�elimi t�e la distribution gaussienne,
N (Pn ; C) autour de Pn , o�u vont être pioch�e les jeux de param�etres Pn+1 .

Pn

C =
�

d11 d12

d21 d22

�
C =

�
1 0
0 1

�
C =

�
d1 0
0 d2

�

Pn+1

Figure 1.30 { La matrice de covarianceC d�etermine la forme de la gaussienne o�u est
pioch�ee le nouveau jeu de param�etresPn+1 (orange) �a partir du jeu Pn (vert) lors de la
mutation. G�eom�etriquement, la matrice de covariance peut être repr�esent�ee par ses ellipses
d'iso-densit�e (en violet).

Si la mutation est petite, elle permet une exploration du voisinage dujeu de param�etres
Pn , appel�ee � exploitation � . En revanche, l'op�erateur de croisement apporte de la diversit�e
au sein des jeux de param�etre et permet l'exploration de l'espace derecherche.
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L'algorithme g�en�etique va utiliser ces op�erateurs pour faire �ev oluer plusieurs jeux de
param�etres. Au d�epart, il y a Npar chromosomes monobrins� parents � (ou jeux de
param�etres initiaux) choisis al�eatoirement. Puis, parmi cet ensemble de � parents � une
paire est pioch�ee. Les op�erations, mutations et croisements, sont e�ectu�ees sur la paire pour
former une nouvelle paire de chromosomes dit� enfants � . L'�etape de pioche d'une paire de
� parents � auxquels on applique des op�erations� g�en�etiques � est r�ep�et�ee autant de fois
que n�ecessaire pour obtenirNenf � enfants � . Puis, la fonction objectif est �evalu�ee pour
chacun des nouveaux chromosomes� enfants � cr�e�ee. Les meilleurs chromosomes parmi les
� parents � et � enfants � sont gard�es pour former la g�en�eration de � parents � suivante
et recommencer le processus de cr�eation d'� enfants � (Figure 1.31 et Algorithme 4).

Pioche d'une

p�
1

p0
8

...
...

...

p0
1

p0
NPR

Croisement et mutations

21

Npar jeux

Npar

...

p00
9 p�

9

... ...
...

"parents"

p00
5

de param�etres

p0
1

dit jeux

p00
2

ZoomP P00 P �

�Etape it�er�ee pour obtenirNenf jeux "enfants"

"parents" (P; P0)
paire de jeux

paire de jeux "enfants"
donnant la nouvelle

...

La fonction objectif est

p1p0
1

desNenf jeux "enfants"

�evalu�ee pour l'ensemble
former le jeux "parents"

P0

"parents" et "enfants" pour

sont choisis parmi les jeux
LesNpar meilleurs jeux

suivant

p1

...

p2

...
...

p0
2...

...
pNPR

p8

Figure 1.31 { Illustration de l'algorithme g�en�etique �a l'aide de chromosome s monobrins

Lorsqu'on veut e�ectuer une phase d'exploration (ou recherche globale), on a besoin
de fortes mutations alors qu'en phase d'exploitation (ou recherche locale), de petites mu-
tations sont plus adapt�ees. Pour rendre adaptatif l'algorithme g�en�et ique, on peut modi�er
l'amplitude des mutations (� ). Intuitivement, une r�egle assez simple consiste �a rep�erer
quand on ne trouve plus d'� enfants � meilleurs que les � parents � , ce qui am�ene �a
penser que les mutations sont trop fortes et �eloignent les enfants des solutions. Dans ce
genre de cas, une diminution de l'amplitude des mutations peut être envisag�ee a�n d'-
exploiter le voisinage des parents. Inversement, lorsque les enfants sont en grande partie
meilleurs que les parents, il n'y a aucune raison de rester dans un voisinage proche des
solutions d�ej�a trouv�ees, les mutations peuvent être �elargies pour tendre �a une exploration
de l'espace. De mani�ere similaire, une grande quantit�e de croisements permet d'explorer
l'espace des param�etres tandis qu'un petit nombre favorise l'exploitation des voisinages
des solutions pr�e-existantes. Cependant, un algorithme g�en�etique comporte toujours des
croisements, c'est une de ses caract�eristiques propre. Cela permet de toujours apporter
au �l de la recherche des jeux de param�etres originaux, pas forc�ement proche des jeux
pr�e-existants.

Pour l'op�erateur de mutation, une premi�ere adaptation simple est la r�egle des 1/5.
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Dans ce cas, la matrice de covarianceC est l'identit�e, l'op�erateur de mutation est le même
pour tous les param�etres d'un jeu. Lorsqu'au bout deT g�en�erations, on a plus d'un enfant
sur cinq de gard�es, l'�ecart type r�egissant la taille de la mutation est multipli�e par 1.22,
dans le cas contraire, il est multipli�e par 0.83 [Auger, 2004].

1.7.4 Strat�egie d' �Evolution et Adaptation de la Matrice de Covariance

SA-ES pour Self Adaptative Evolution Strategy se focalise aussi sur l'�evolution de
l'op�erateur de mutation. Cette fois-ci, les param�etres de mutation vont �evoluer par mu-
tation. L'id�ee est que la s�election des meilleurs individus va aussi être la s�election des
bons op�erateurs de mutation. Les jeux qui auront un op�erateur de mutation inadapt�e vont
être �elimin�es �a l'it�eration suivante car ils vont donner de mau vais param�etres. On nomme
auto-adaptatif ce type d'algorithme car la s�election se fait d'elle-même sans intervention
d�eterministe. Il existe plusieurs SA-ES, je vous pr�esenterai ci-dessous les mod�eles isotrope
et non-isotrope pour des matrices de covariance identit�e et diagonale.Le cas d'une ma-
trice de covariance pleine est plus compliqu�e mais o�re la possibilit�e d'avoir des corr�elations
entre les di��erents �ecarts types des di��erents param�etres d'un même jeux [Auger, 2004]
(Figure 1.30).

SA-ES isotrope :

l'�ecart type est mut�e par multiplication avec une loi log-normale :

� n+1 = � nexp(� N (0; 1)) (1.13)

puis utilis�e pour muter le parent :

Pn+1 = Pn + � n+1 N (0; I ) (1.14)

o�u � est un param�etre �x�e par l'utilisateur et N (0; I ), un tirage gaussien.

SA-ES non-isotrope :

l'�ecart type est un vecteur ( � n
1 ; � � � ; � n

NP R ), chaque param�etre au sein du jeu a un �ecart
type sp�eci�que.

Et, pour chaque coordonn�ee ou param�etre au sein du jeu, on a

� n+1
i = � n

i exp(� N (0; 1))exp(� 0N i (0; 1)) (1.15)

Pn+1
i = Pn

i + � n+1
i N 0

i (0; 1) (1.16)

o�u � et � 0 deux param�etres �x�es par l'utilisateur, N (0; 1), des tirages ind�ependants de
loi normale centr�ee r�eduite.

Ces m�ethodes sont plus riches que la m�ethode 1/5, cependant elles n�ecessitent des
populations � enfants � assez larges et donc un coût en temps de calcul non n�egligeable.
L' inconv�enient de ces techniques est que les mutations des op�erateurs de mutation peuvent
compenser la mutation elle-même [Auger, 2004].
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C'est pourquoi un nouveau type d'ajustement de l'op�erateur de mutation est apparu
utilisant le tirage al�eatoire utilis�e pour muter le param�etre. Ces approches sont appel�ees
� d�erandomis�ees � car on enl�eve les tirages utilis�es pour muter � pour ne garder qu'un
tirage commun �a sigma et �a la mutation des param�etres. La m�ethode CSA (Cumulative
Step-Size Adaptation) utilise ce principe et simpli�e la populati on � parent � . Elle ne se
base que sur un �el�ement � parent � pour cr�eer une population � enfant � , puis calcule
une somme pond�er�ee de ses enfants en guise de parent suivant. Les poids sont inversement
proportionnels �a la valeur de l'erreur commise avec le jeu. En�n, le trait qui donne son
nom �a la m�ethode est la prise en compte du � chemin � parcouru entre les parents au �l
des it�erations. On entend par chemin parcourucn = Pn+1 � Pn (repr�esent�e en vert Figure
1.29). Si ce chemin est� grand � et toujours dans la même direction, c'est que le même
chemin aurait pu être suivi plus rapidement, alors l'�ecart type est augment�e. Dans le cas
contraire il est diminu�e pour une recherche plus locale, une exploitation du voisinage du
parent [Ostermeier et al., 1994].

Alors que CSA se base sur une matrice de covariance diagonale, CMA (pour Covari-
ance Matrix Adaptation) utilise une matrice de covariance pleine. Une actualisation de la
matrice dans sa globalit�e est ajout�ee pour CMA par rapport �a CSA o�u se uls les di��erents
�ecarts types sont modi��es. L'actualisation de la covariance CMA comprend une somme de
la matrice de covariance pr�ec�edente, du produit scalaire des deux derniers chemins parcou-
rus ainsi qu'une prise en compte du chemin parcouru par les� meilleurs jeux de param�etres
[Hansen N, 2003]. Faisant partie des strat�egies d'�evolution, cette m�ethode sera aussi ap-
pel�ee : CMAES (Algorithme 5). C'est un algorithme tr�es performant qui est utilis�e pour
les recherches de param�etres au sein de l'environnement Biocham[Rizk et al., 2010]. Cet
algorithme a soulev�e de nombreuses questions et motiv�e la troisi�eme partie des r�esultats
qui suivent.
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Objectifs scienti�ques

Comme nous l'avons vu, les R7TMs ont une importance ind�eniable. Ils sont au c�ur
de larges r�eseaux de signalisation ce qui permet une multitude de modulations selon le
type cellulaire, les quantit�es des esp�eces du r�eseau etc...La complexit�e de ces r�eseaux est
telle que l'utilisation d'approches math�ematiques et informatiq ues est devenue n�ecessaire.

�A l'INRA, au sein de l'�equipe BIOS, la signalisation FSH est abord�ee en observant
individuellement quelques �el�ements du r�eseau. En particulier, l'AMPc, la PKA, le PIP3,
la p70S6K, la rpS6, les� -arrestines et les formes phosphoryl�ees de la cascade MAPK
Raf/MEK/ERK. A�n de d�emêler les comportements de chaque esp�ece au sein du r�eseau,
des �etudes du syst�eme en conditions normales et perturb�ees sont r�ealis�ees. Les pertur-
bations peuvent être des mutations du r�ecepteur, des inhibitions enzymatiques ou des
inactivations d'ARN messagers. En parall�ele, le r�ecepteur de l'angiotensine (RAT1A ) est
d'avantage �etudi�e, nous avions acc�es �a des jeux de donn�ees plusabondants dans le cadre
d'une collaboration entre RJ Lefkowitz (Duke University) et plusieurs exp�eriences publi�ees
permettaient de valider le mod�ele. En particulier, le RAT 1A est le R7TM mod�ele pour
l'�etude de la voie arrestine.

D'un autre côt�e, �a l'INRIA, au sein de l'�equipe Contraintes, un l ogiciel : Biocham a
�et�e con�cu pour �etudier les r�eseaux de signalisation. Cet envir onnement encore naissant au
d�ebut de ma th�ese (sa cr�eation date de 2002) couple un formalisme de description des
r�eseaux simple et pr�ecis �a des outils num�eriques et informatiques. En parall�ele, un grand
programme de mod�elisation multi-�echelle de l'axe hypothalamo-hypophyso-gonadique est
en cours de r�ealisation et rassemble plusieurs �equipes de l'INRIA et de l'INRA. A terme nos
travaux sur la signalisation FSH pourraient alimenter le niveau mol�eculaire de ce mod�ele.

Dans ce contexte nous avons voulu relever plusieurs d�e�s :

{ mod�eliser les r�eseaux de signalisation induits par deux R7TMs et comprendre com-
ment ils induisent des r�eponses biologiques distinctes (egprolif�eration vs di��erenciation)

{ r�ealiser un mod�ele original �a l'aide du logiciel Biocham et perme ttre de faire pro-
gresser le logiciel a�n de l'adapter aux contraintes biologiques.

{ apporter notre contribution �a la compr�ehension et �a l'utilisati on de m�ethodes d'op-
timisation param�etrique.

En e�et, les mod�eles dynamiques n�ecessitent la recherche pr�ealable des param�etres
inconnus pour être simul�es. L'ajustement param�etrique par apprentissage �a partir des
donn�ees biologiques s'est r�ev�el�e comme un enjeu majeur pour atteindre nos deux autres
objectifs.
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Deuxi�eme partie

Mat�eriels et M�ethodes
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Chapitre 2

Bases exp�erimentales et
math�ematiques

Tout d'abord, je vous propose de d�ecrire les principes de bases des exp�eriences bi-
ologiques utilis�ees au cours de cette th�ese ainsi que les bases math�ematiques sous-jacente
�a la mod�elisation ODE, les algorithmes d'optimisations qui ont serv it aux r�esultats et une
br�eve pr�esentation des propri�et�es temporelles li�ees au logic iel Biocham.

2.1 Exp�eriences biologiques et Interpr�etations

2.1.1 Dosage ELISA

Cette m�ethode permet de mesurer la concentration d'un produit �a un temps de stimula-
tion. En particulier, pour le mod�ele p70S6K, nous avons utilis�es cetype d'exp�erience pour
mesurer les variations d'AMPc. Le principe de la m�ethode est de mettre en comp�etition
l'AMPc �a doser avec de l'AMPc marqu�e. On observe ensuite la quantit�e d'AMPc marqu�e,
plus elle est importante, plus le signal d'AMPc cellulaire est faible (Figure 2.1). La quan-
ti�cation est ensuite rendue possible en comparant les intensit�es obtenues �a une gamme d'-
exp�eriences r�ealis�ees avec de l'AMPc puri��ee en doses connues. Par opposition, la m�ethode
FRET va observer au sein des cellules et en temps r�eel l'�evolution d'une esp�ece.

2.1.2 FRET : d'un quotient de uorescence �a une variable

Description de la m�ethode biologique : Le FRET ou F•orster Resonance Energy
Transfert est une m�ethode exp�erimentale qui permet d'observer des �ev�enements de sig-
nalisation en temps r�eel sur des cellules vivantes. Plus pr�ecis�ement, le FRET permet de
mesurer un transfert d'�energie entre deux uorophores. Plusieurs senseurs existent qui
permettent de mesurer di��erents signaux (eg : activit�e PKC, PKA, DAG, AMPc, ...).
Nous avons eu recours aux senseurs PKC et DAG pour g�en�erer les donn�ees ayant servi �a
l'ajustement du mod�ele angiotensine. L'interpr�etation en term e de variable et de concen-
tration de ce type de donn�ees pose des probl�emes au mod�elisateur.C'est pourquoi, nous
d�etaillons ci-dessous la fa�con dont nous avons r�esolu ces probl�emes en prenant l'exemple
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Western BlotExperience

On observe l'AMPc marquee.
Plus la quantite d'AMPc (noire) est importante,
moins le signal est intense.

les resultats deviennent quantitatifs
En parallele avec un gamme etalon d'AMPc purifiee,

AMPc

AMPc

AMPc
AMPc

AMPc AMPc

AMPc

AMPc

AMPcAMPc

AMPc

AMPc AMPc

AMPc

AMPc

AMPc

AMPcAMPc

AMPc

Lyse des cellules, mise en competition avec de l'AMPc marque (rouge)

Figure 2.1 { M�ethode de dosage permettant de mesurer la concentration d'uneesp�ece au
sein d'une exp�erience.

de donn�ees AMPc obtenues au sein du laboratoire sur des cellules HEK293 stimul�ees par
de la FSH. Dans ce cas, nous voulons observer la production d'AMPc. Or l'AMPc n'est
pas une prot�eine donc on ne peut pas lui gre�er des senseurs FRET. Cependant, l'AMPc
libre active Epac. Deux prot�eines uorescentes sont donc gre��ees de part et d'autre de
l'Epac tel que CFP-Epac-YFP. Puis, cette construction est transfect�ee au sein des cellules.
En�n, sous le microscope, la CFP, excit�ee �a la longueur d'onde 425 nm, �emet �a son tour
�a 470� 20nm [Ponsioen et al., 2004]. Cette nouvelle longueur d'onde fait partie du spectre
d'excitabilit�e de la YFP qui �emet �a son tour une lumi�ere �a 530 � 25nm. Ces deux intensit�es
lumineuses sont enregistr�ees : 470nm et 530nm (Figure 2.2). Le quotient deces intensit�es
repr�esente la r�esonance entre la CFP et la YPF qui est elle-même d�ependante de la dis-
tance entre les deux uorochromes. L'AMPc en se liant au senseur induit un changement
de conformation qui provoque une modi�cation de la distance entre les deux uorochromes
et donc s'accompagne d'un changement du signal FRET.

Analyse des donn�ees : Les donn�ees brutes sont des relev�es d'intensit�e en lumi�erebleu
et jaune (longueurs d'ondes 470nm et 530nm). Pour observer une variation de transfert
d'�energie, on regarde le quotient duquel on d�eduit le bruit (quoti ent bleu/jaune d'une zone
sans cellule) puis on norme �a 1 (Figure 2.3).

Interpr�etation en terme de variables et quantit�es molaires : La ligne basale
vaut 1 alors qu'en r�ealit�e, il existe une concentration initiale d' AMPc : [AMPc(t = 0)].
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Epac Epac

Epac

Epac

Figure 2.2 { La m�ethode FRET mesure une quantit�e au sein de cellulesin vivo.

Figure 2.3 { Cin�etique Epac FRET suite �a l'injection de 3nM de FSH sur de s cellules
HEK293.

De plus, en observant le quotient des intensit�es, on observe une variation relative et non
quantitative, il faut donc ajouter une norme : NormAMPc .

L'observable, Obs(AMPc; NormAMPc ), qui peut être compar�ee aux donn�ees FRET,
Y AMPc, est telle que :

Obs(AMPc; NormAMPc ) =
[AMPc(t)] � [AMPc(t = 0)]

NormAMPc
+ 1 (2.1)
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Pour le DAG et la PKC au sein du mod�ele angiotensine cela donne :

Obs(DAG; NormDAG ) =
[DAG (t)] � [DAG (t = 0)]

NormDAG
+ 1 (2.2)

Obs(PKC; NormPKC ) =
[PKC (t)] � [PKC (t = 0)]

NormPKC
+ 1 (2.3)

Alors que la pr�ecision en temps est impressionnante : mesure toutes les 15 secon-
des, la grande inconnue est au niveau des quantit�es absolues, de la valeur des normes
NormAMPc , NormDAG , NormPKC . Ces param�etres doivent donc être recherch�es lors
du processus d'optimisation.

2.1.3 Des Blots aux Puces : une miniaturisation des proc�ed�es

Le même probl�eme de quantit�es relatives existe pour les exp�eriences de� Western
blot � o�u tout est fonction d'un 100% habituellement �x�e au maximum de la r�e ponse
contrôle. Dans notre �equipe l'utilisation d'une approche de puce�a prot�eine en phase inverse
a permis d'e�ectuer des cin�etiques plus �nes et des r�ep�et itions plus nombreuses. Et en
plus, les puces permettent la mise en parall�ele de donn�ees d'une gamme �etalon et donc
une quanti�cation pr�ecise des observations (Figure 2.4).

Les extraits prot�eiques sont spott�es, chaque spot correspond �a unecondition exp�erimentale
(capacit�e maximale de l'ordre de 12 000 spots par puce). On analyse ensuite la puce avec
un anticorps s�electif donn�e ( eg pERK ou pAkt) ce qui permet de mesurer l'�evolution de la
phosphorylation d'une prot�eine donn�ee (ERK ou Akt) dans de tr�es nomb reuses conditions
exp�erimentales (eg di��erents points de cin�etique ou de dose r�eponse, di��erents mod�eles cel-
lulaires, di��erents stades,...). D'autre part, cette m�ethod e consomme tr�es peu de mat�eriel
exp�erimental, il est donc possible de r�ealiser de multiples r�epliques de la même lame et de
les analyser avec des anticorps di��erents.

La m�ethode et sa validation sont pr�esent�ees en d�etail dans l'arti cle :

A highly sensitive near-infrared uorescent detection method to
analyze signalling pathways by reverse-phase protein array

L. Dupuy, C. Gauthier, G. Durand, A Musnier, D Heitzler, A Herledan, V. Sakanyan, P.
Cr�epieux and E. Reiter

Proteomics, 2009, 9, 5446-5454

qui est en annexe A.

2.2 Bases math�ematiques et algorithmiques

2.2.1 R�esolution de l'�equation di��erentielle

Les r�eseaux de signalisation �enonc�es dans la premi�ere partie de l'introduction repr�esentent
des processus dynamiques. Le formalisme ODE utilis�e pour mod�eliser ces syst�emes fait cor-
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On observe les anticorps marques,

plus la quantite de pERK est importante, plus le signal est intense
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autre
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autre

autre

Lyse des cellules, depot sur la puce puis hybridation avec les anticorps  

Lyse des cellules, migration selon les poids moleculaires sur un gel
puis, hybridation avec les anticorps

43 Da

Figure 2.4 { La m�ethode de � Western Blot � mesure la quantit�e de pERK pi�eg�ee par
un anticorps. Cette mesure est r�ealis�ee apr�es une r�epartition sur un gel en fonction du
poids mol�eculaire. Ainsi, le � Western blot � ne mesure pas le non sp�eci�que. De mani�ere
assez similaire, la mesure sur puce rep�ere les pERK muni d'un anti-corps mais aussi un
peu de non sp�eci�que. toutefois, lorsque l'anti-corps est tr�es sp�eci�que, les r�esultats sont
identiques.

respondre chaque mol�ecule �a une variable, chaque r�eaction �a une loi et chaque constante
cin�etique �a un param�etre (Tableau 1.3). Pour obtenir les concentrat ions des esp�eces au
cours du temps, une int�egration num�erique du mod�ele ODE doit ê tre r�ealis�ee.

Remarque. Il existe une uniquesolution �a notre syst�eme pour un jeu de param�etres donn�e,
mais �a part pour certains cas particuliers (lin�eaire...) on ne sait pas la calculer. On e�ectue
donc une int�egration num�erique, c'est-�a-dire une approximation de la solution.

2.2.1.1 La d�emarche de base

Reprenons l'ODE (1.1) �enonc�ee en introduction, et d�etaillons un e int�egration num�erique
de type Euler en dimension 1 :

dx(t)
dt

= f (t; x (t); p)

Pour int�egrer le mod�ele, on part de la valeur initiale : x0 puis on cherche la valeur
suivante : x1 comme une approximation dex(t0 + h) o�u h est un petit pas en avant sur
l'axe du temps.
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Cela revient �a consid�erer la forme discr�ete de l'�equation di ��erentielle :
� x(t )

� t = f (t; x (t); p)

Pour un pas de temps � t = h :

) x(t+ h)� x(t )
h = f (t; x (t); p)

, x(t + h) = x(t) + h � f (t; x (t); p)

En partant de x0 et ainsi de suite jusqu'au temps d�esir�e (t = t0 + n � h).

A titre d'exemple, imaginons-nous quittant Tours �a 8h00 (position ini tiale : x(t0) au
temps t0 =8h00) roulant vers le nord �a une vitesse de 60km:h � 1 (f (t; x (t); p) = 60km:h � 1).

L'int�egration num�erique pourrait être imag�ee de la sorte :

{ �a t1 = t0 + 5 = 8h05mns
On se situe �a x(t0) + h � f (t0; x(t0); p)
Soit Tours + 5mns * vitesse = Tours +5 km = Tours Nord

{ �a t2 = t1 + 5 = 8h10mn
On se situe �a x(t1) + h � f (t1; x(t1); p)
Soit Tours Nord + 5mns � vitesse = Tours Nord +5km = Par�cay Meslay

{ �a t3 = t2 + 5 = 8h15mns
On se situe �a x(t2) + h � f (t2; x(t2); p)
Soit Par�cay Meslay + 5mns � vitesse = Par�cay Meslay +5km = Monnaie

{ �a t4 = t3 + 5 = 8h20mns
On se situe �a x(t3) + h � f (t3; x(t3); p)
Soit Monnaie + 5mns � vitesse = Monnaie +5km = l'INRA de Nouzilly

Cette int�egration num�erique dite d'Euler n'est exacte que pour les mod�eles lin�eaires
(vitesse constante). Lorsque le mod�ele est non-lin�eaire, l'estimation de l'�evolution de
x(t + h) par rapport �a x(t) va devoir être a�n�ee car la solution n'est pas exactement
h � f (t; x (t); p) (Figure 2.5).

Pour d�eterminer x(t + h) en fonction de x(t), le d�eveloppement de Taylor (2.4) of-
fre une bonne pr�ecision lorsque le pash est de taille raisonnable et l'ordre n est assez
grand. Cependant, il n�ecessite le calcul des d�eriv�ees def jusqu'�a l'ordre n. Cela exige des
propri�et�es de d�erivabilit�e et implique d'important calculs souvent long. C'est pourquoi la
m�ethode de Runge Kutta retrouvant la pr�ecision du d�eveloppement de Taylor sans d�eriver
la fonction f est tr�es int�eressante.

x(t + h) = x(t) + h � f (t; x (t); p) +
h2

2!
� f 0(t; x (t); p) + :::

+
hn

n!
� f [n](t; x (t); p) + � (hn ) (2.4)
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erreur

tn+2 tn+3

xn+2 xn+3

h � f (tn+1 ; xn+1 ) h � f (tn+2 ; xn+2 )

n+2

xn
h � f (tn; xn)

erreur
au pas n

xn+1

h
tn tn+1

erreur
au pas n+1

Figure 2.5 { En violet la vraie solution de l'ODE, en vert son approximation par l a
m�ethode d'Euler. A chaque pas, on part du point pr�ec�edent, par ex emplexn , on approxime
la fonction (en violet) par un tron�con lin�eaire (en vert) pour d�ete rminer le point suivant
xn+1 = xn + h � f (tn ; xn ; p). Les erreurs commises �a chaque pas (en bleu) s'accumulent,
les changements de pente accentue l'erreur.

2.2.1.2 Runge Kutta

Les m�ethodes de Runge Kutta vont retrouver le d�eveloppement de Taylor (2.4) �a l'aide
de f �evalu�e en une combinaison de points bien choisis. Ainsi, pour obtenir le d�eveloppement
de Taylor �a l'ordre 4 avec un pas de tempsh, on �evalue f quatre fois :

rk 1 = hf (tn ; xn ; p)

rk 2 = hf (tn + h=2; xn + rk 1=2; p)

rk 3 = hf (tn + h=2; xn + rk 2=2; p)

rk 4 = hf (tn + h; xn + rk 3; p)

puis, on ajoute la combinaison lin�eaire comme ci-dessous �axn pour obtenir xn+1

xn+1 = xn +
1
6

rk 1 +
1
3

rk 2 +
1
3

rk 3 +
1
6

rk 4 + � (h4) (2.5)

La m�ethode de Runge Kutta o�re une grande pr�ecision de xn+1 en fonction de xn en
utilisant seulement la fonction f et non comme dans la formule de Taylor l'ensemble des
d�eriv�ees de la fonction f jusqu'�a l'ordre 4 [Press et al., 1992].

109



CHAPITRE 2. BASES EXP �ERIMENTALES ET MATH �EMATIQUES

2.2.1.3 M�ethodes explicite, implicite et semi-implicite

Au sein des m�ethodes d'int�egration num�erique, il existe deux grands types de m�ethodes :
explicites et implicites.

D�e�nition 2.2.1.1. On dit qu'une m�ethode est explicite lorsquexn+1 s'exprime en fonc-
tion de xn , on peut alors calculer ais�ement cette nouvelle valeur. Dans le cas contraire, la
m�ethode est dite implicite .

Par exemple, pour l'�equation lin�eaire suivante :

dx(t)
dt

= f (t; x (t); p) = � k � x(t)

(k �etant une constante > 0)

le schema Euler implicite, s'�ecrit

xn+1 = xn + h � f (tn ; xn+1 ; p)

, xn+1 = xn + h � (� k � xn+1 )

, xn+1 � (1 + h � k) = xn

, xn+1 = xn=(1 + h � k) (2.6)

Les m�ethodes implicites engendrent plus de calculs mais o�re unemeilleure pr�ecision.
Ce r�esultat se g�en�eralise dans le cas d'un syst�eme d'�equations lin�eaires �a plusieurs vari-
ables. Le coût suppl�ementaire pour utiliser une m�ethode implicite est alors l'inversion
d'une matrice �a chaque pas. Si les �equations ne sont pas lin�eaires,on doit proc�eder �a une
lin�earisation locale. Ainsi, partant de l'�equation g�en�erale vect orielle (1.1), sur laquelle nous
avons bas�ee nos mod�eles, la formule d'int�egration implicite analogue �a (2.6) devient :

X n+1 = X n + h[I � h �
@f
@X

(t; X n ; P)] � 1:f (t; X n ; P) (2.7)

o�u X , P et f d�esignent des vecteurs,I la matrice unit�e et @f=@Xla matrice jacobienne.
(La matrice jacobienne d'une fonction vectorielle f par rapport �a un vecteur X est la
matrice de ses d�eriv�ees partielles par rapport aux composantes deX ). Cette r�esolution
de l'�equation implicite par lin�earisation est appel�ee m�ethode semi-implicite. Il n'est pas
totalement garanti qu'elle soit stable, mais elle l'est en g�en�eral car localement le comporte-
ment est semblable �a celui des syst�emes lin�eaires.

2.2.1.4 Pas d'int�egration auto-adaptatif

En�n, un autre levier pour am�eliorer la pr�ecision de l'int�egrati on num�erique en limitant
les calculs est d'adapter la largeur du pash. Lorsque les variations des esp�eces au sein de
l'ODE sont mod�er�ees, un pas de taille moyenne su�t tandis qu'en cas de grandes variations
des esp�eces, un petit pas est n�ecessaire a�n de garder une bonne pr�ecision.

Je vais vous pr�esenter deux techniques. La premi�ere consiste �a e�ectuer successivement
deux pas d'int�egration di��erents :
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{ une fois avec un pas �egal �a 2h ; r�esultat : x1
{ une deuxi�eme fois en faisant deux pas �egaux �a h ; r�esultat : x2
La di��erence

� = x2 � x1

est une estimation de l'erreur de troncature commise. Dans le cas desm�ethodes de Runge
Kutta, il su�t de bien choisir deux combinaisons de coe�cients en f acteur desrki pour
obtenir x1 et x2.

D'une autre mani�ere, en d�esirant une erreur �egale ou inf�erieur e �a �0, on peut utiliser
la formule :

h0 = hj�0 =� j �

o�u � est un exposant positif (par exemple� = 0 :2).

Elle permet d'obtenir une valeur du pas h0 qui donnera directement une erreur de
l'ordre de �0. Ainsi, si � < �0 (pas d'int�egration r�eussi), le pas pourra être augment�e
(h0 > h ) pour l'�etape suivante. Au contraire, si � > �0, l'int�egration num�erique est
erron�ee et doit être recommenc�ee avec un pas plus petit (h0 < h ).

2.2.1.5 Rosenbrock

La m�ethode de Rosenbrock utilise la lin�earisation semi-implicite et dans le même esprit
que la m�ethode de Runge Kutta pousse les calculs �a un ordre sup�erieur. De plus, cette
m�ethode utilise un pas d'int�egration auto-adaptatif [Rosenbrock, 1963]. Il en r�esulte une
m�ethode stable devant une grande partie des r�esolution d'ODE non-lin�eaire ainsi qu'une
bonne pr�ecision en un temps de calcul r�eduit par rapport �a Runge Ku tta. Cette m�ethode
est utilis�ee au sein du logiciel Biocham ainsi que dans l'environnement HYPE qui ont servi
aux r�esultats (sections 3.2 et 3.3)

2.2.2 M�ethodes de recherches de param�etres

La r�esolution de l'�equation di��erentielle donne une simulation d u mod�ele pour un jeu
de param�etres donn�e. Or, une partie des param�etres de l'ODE n�ecessaires �a l'int�egration
num�erique est inconnue au d�epart. Nous allons donc chercher ces param�etres manquant,
P, tels qu'ils minimisent la fonction objectif (D�e�nition 1.7.0.2). Au cours de la th�ese, j'ai
test�e di��erentes m�ethodes d'optimisation que je vais explic iter ci-dessous. En particulier,
celles qui ont servies �a l'�elaboration des r�esultats : la m�etho de du gradient conjugu�e pour
le mod�ele FSH (section 3.1), l'algorithme CMAES pour le mod�ele angiotensine (section
3.2) et l'algorithme g�en�etique au sein de HYPE (section 3.3).

2.2.2.1 Gradient Conjugu�e

Tout d'abord, la m�ethode du gradient conjugu�e qui minimise une fonction objectif en
se laissant glisser suivant la pente vers un minimum, comme l'illustre la Figure (1.26). Plus
pr�ecis�ement, pour f obj une fonction objectif et P les param�etres �a rechercher, la m�ethode
du gradient conjugu�e le modi�e le jeu de d�epart suivant la directi on du gradient pour
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trouver une premi�ere am�elioration P1 du jeu de d�epart. Puis, l'�etape suivante consiste �a se
d�eplacer le long d'une direction conjugu�ee en partant deP1. Le processus peut être r�eit�er�e.
L'algorithme s'arrête quand il trouve un minimum, si aucun progr�es n' est fait apr�es une
r�einitialisation de la direction ou quand un crit�ere de tol�erance est atteint. Cette m�ethode
est tr�es simple mais elle ne permet pas l'exploration d'un grand espace de param�etres car
son d�efaut est de s'arrêter au sein de minima locaux rencontr�es (Figure 1.26 et Algorithme
1).

Algorithme 1 : Algorithme du Gradient Conjugu�e

pour chaque it�eration faire
Calculer � Pn = �r P f obj (Pn ) la direction de plus forte pente
Calculer � n = � P n T � P n

� P n � 1T � P n � 1 , formule de Fletcher-Reeves.
Mettre �a jour la direction conjugu�ee : � Pn = � Pn + � n � Pn� 1

Chercher � n pour avoir le minimum de f obj (Pn + � n � Pn )
Mettre �a jour la position : Pn+1 = Pn + � n � Pn

�n

2.2.2.2 Important Sampling et Population Monte Carlo

Contrairement au gradient conjugu�e, Important Sampling et Population Mon te Carlo
sont des m�ethodes stochastiques. L'algorithme proposeNpop jeux de param�etres g�en�er�es
suivant une distribution de probabilit�e �a chaque it�eration de la recherche. La fonction
objectif est �evalu�ee pour l'ensemble des possibilit�es et la meilleure solution est gard�ee
[Capp�e et al., 2004; Douc et al., 2005].

Algorithme 2 : Important Sampling Resampling

pour chaque jeu de param�etres j = 1 ::Npop faire
G�en�erer � j

Calculer sa fonction d'importance g(� j )
Evaluer la fonction objectif
Calculer la fonction de vraisemblanceL(� j jY )
Calculer le prior � (� j )
Calculer les poids d'importancew is j .
Normaliser les poids :w nis j = w is jP

w is j

Piocher avec remise une nouvelle population popisr : ( ~� j =1 ::Npop) parmi les � j

selon uneM (! 1; ::; ! Npop)
�n
Une estimation deP est

E ISR
� (� jY ) (� ) =

1
Npop

�
NpopX

j =1

~� j
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Population Monte Carlo avec noyaux de transition Une variante de la m�ethode
de population monte Carlo qui propose plusieurs �ecart types pour les duistributions de
recherche de param�etres. Cela permet de faire varier le d�eplacement du jeu de param�etre
selon son erreur. La recherche est �a la fois globale et locale avec plusieurs �ecart types.

Algorithme 3 : Population Monte Carlo avec noyaux de transition

pour chaque it�eration t = 1 ::Niter faire
pour chaque fonction d'importance d = 1 ::Nd faire

Important Sampling Resampling
pour chaque j = 1 ::Npop faire

Garder le meilleur jeu de param�etres parmi lesd g�en�er�es
�n

�n
� t+1

j est constitu�e pour l'it�eration suivante en piochant parmi les jeu x selon la
loi M (! t+1

1 ; :::; ! t+1
Npop)

�n

2.2.2.3 Algorithme g�en�etique

Les m�ethodes �evolutionnaires permettent d'�eviter les probl�emes li�es au caract�ere d�eterministe
des fonctions ou aux besoins d'a priori . Parmi ces m�ethodes, la plus connue est l'algo-
rithme g�en�etique (Algorithme 4) d�etaill�e en introduction (se ction 1.7, Figure 1.31).

2.2.2.4 CMAES : Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy

Contrairement �a l'algorithme g�en�etique, CMAES propose l'�evolut ion d'une population,
en ne gardant �a chaque it�eration qu'une moyenne pond�er�ee des� meilleurs jeux, puis en
leur ajoutant �y i avec yi � N (0; C). Pour cette m�ethode �evolutionnaire, tout r�eside dans
l'�evolution de la matrice de covariance C ainsi que dans la taille des mutations, repr�esent�ee
par � . Comme on peut le montre l'algorithme 5, ces �evolutions d�ependent d'un grand
nombre de param�etres, ainsi que du chemin parcouru jusqu'�a la nouvelle moyenne pour
la matrice de covariance. Pour l'�evolution de � , un calcul de variance e�ective est pris en
compte.
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Algorithme 4 : Algorithme g�en�etique utilis�e au sein du programme HYPE
Donn�ees : Population "parents" de Npar jeux de param�etres
/* Evaluation de la fonction objectif sur les jeux � parents � */
pour chaque jeu � parents � faire

R�esolution de l'ODE ;
Calcul de l'erreur;

�n
Tri des jeux � parents � initiaux suivant leur valeur de fonction objectif
/* Boucle de g�en�eration des jeux � enfants � et mise �a jour des jeux

� parents � */
pour (k = 0; k < Niter ; k + +) faire

/* Cr�eation des Enfants deux par deux */
pour (i = 0; i < Nenf

2 ; i + +) faire
Pioche de deux jeux� parents � proportionnellement �a leur erreur ;
Croisement ;
Mutation ;

�n Pour
/* �Evaluation de la fonction objectif sur les jeux � enfants � */
pour chaque Enfant faire

R�esolution de l'ODE ;
Calcul de l'erreur ;

�n
Tri des jeux � enfants � + � parents � .
Prendre lesNpar meilleurs pour former la population de jeux
� parents � suivante.

�n Pour
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Algorithme 5 : Algorithme CMAES utilis�e par Biocham et le programe HYPE
Initialisation et valeurs des coe�cients

m 2 Rn , � 2 R+, C = I ,

pc = 0, p� = 0, cc � 4=n, c� � 4=n, c1 � 2=n2, c� � � w=n2, c1 + c� � 1,
d� � 1 +

p
� w=n , � et wi , i = 1 ; :::; � w tel que � w � 0:3�

tant que un crit�ere d'arrêt n'est pas atteint faire
G�en�erer une population de jeux � enfants �

pour chaque (i = 0; i < Nenf; i + +) faire
PRi = m + �y i o�u yi � N (0; C)

�n
Mettre �a jour la moyenne m en ajoutant �a la moyenne pr�ec�edente une somme
pond�er�ee des jeux centr�es obtenus :

m = m + �y w o�u yw =
P �

i =1 wiy i :�

Mettre �a jour la matrice de covariance C en utilisant :

le chemin parcouru jusqu'�a la nouvelle moyennem
pc = (1 � cc)pc + 1 fk p� k< 1:5

p
ng

p
1 � (1 � cc)2p

� wyw

C = (1 � c1 � c� )C + c1pcpT
c + c�

P �
i =1 wi yi :� yT

i :�

Mettre �a jour le coe�cient � en utilisant :

des indications sur la variance e�ective :
p� = (1 � c� )p� +

p
1 � (1 � c� )2p

� wC � 1=2yw

� = � � exp( c�
d�

( kp� k
E kN (0;I )k � 1))

�n Tq

115



CHAPITRE 2. BASES EXP �ERIMENTALES ET MATH �EMATIQUES

2.2.3 Logiciels et environnements de programmation disponibles

Pour conclure cette partie, je dirai quelques mots sur l'accessibilit�e de ces m�ethodes
ou sur leur mode d'utilisation pour r�ealiser des mod�eles dynamiques de r�eseau de signali-
sation. Une possibilit�e est de trouver un logiciel ou un environnement de programmation
qui les contient sous forme de fonctions pr�e-programm�ees. C'est g�en�eralement le cas pour
les fonctions de r�esolution num�eriques des ODEs. En e�et, Scilab [Gomez et al., 1998],
Biocham [Chabrier-Rivier et al., 2003; Calzone et al., 2006; Fages and Soliman, 2008a],
CellDesigner [Kitano et al., 2005], Copasi [Hoops et al., 2006] et bien d'autreslogiciels
proposent l'int�egration num�erique des ODEs. En fournissant l'OD E et l'ensemble de ses
param�etres �a ces logiciels et environnements de programmation, ils fournissent les simu-
lations d�esir�ees. En revanche, concernant les m�ethodes de recherche de param�etres, seuls
certains logiciels et environnements sont dot�es de m�ethodes, quasi Newton et le gradient
conjugu�e pour Scilab, CMAES pour Biocham [Hansen N, 2003; Rizk et al., 2010], algo-
rithme g�en�etique pour GLSDC [Kimura and Konagaya, 2003; Nakakuki et al., 2010] et 13
m�ethodes vari�ees pour Copasi [Hoops et al., 2006]. Ci-dessous, nous d�etaillons le logiciel
Biocham qui a servi �a l'�elaboration du mod�ele angiotensine (section 3.2). Contrairement
aux autres logiciels, il est bas�e sur un formalisme un peu particulier : la logique temporelle.

2.2.3.1 Biocham et la logique temporelle

La machine abstraite biochimique (Biocham) propose de d�ecrire un mod�ele selon un
formalisme de r�egles de r�eaction avec expressions cin�etiques.De ce haut niveau d'abstrac-
tion, Biocham peut calculer l'ensemble des inuences positiveset n�egatives entre esp�eces
(le graph d'infuence) mais aussi d�eriver un syst�eme d'ODE [Fagesand Soliman, 2008b].
Comme CellDesigner et Copasi, Biocham propose une �ecriture du mod�ele dans le formal-
isme de description des r�eseaux de signalisation standard : leSBML pour Systems Biology
Markup Language. Mais, au del�a de ces particularit�es g�en�eriques, Biocham est dot�e d'une
possibilit�e d'interroger le mod�ele sur des propri�et�es bool�eennes (Computation Tree Logic,
CTL), des propri�et�es temporelles (Linear Time Logic, LTL) et des prop ri�et�es temporelles
avec degr�e de libert�e (quanti�er free LTL(R) formulae, QFLTL) [C alzone et al., 2006; Rizk
et al., 2008; Rizk et al., 2010].

Plus pr�ecis�ement,
{ les propri�et�es CTL sont utilis�es pour d�ecrire les �etats du mod�ele, par rapport �a

l'absence ou la pr�esence de compos�es mol�eculaires. Ces propri�et�es bool�eennes ne
n�ecessitent pas la connaissance des cin�etiques du mod�ele. Un exemple :
Ei(EF(bpERK)).
signi�e qu'il existe un �etat initial �a partir duquel il existe u ne suite de r�egles perme-
ttant d'obtenir bpERK . On peut poser la question, le logiciel Biocham v�eri�era si
cela est vrai ou faux.

{ les propri�et�es LTL d�ecrivent des comportements temporels q uantitatifs. Elles sont
bas�ees sur la simulation dynamique du mod�ele et quali�e les concentrations et leurs
d�eriv�es. Un exemple :
G((5=<Time=<35) -> (1.055266378=<Obs_DAG=<1.198806693)).
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exprime le fait qu'entre 5mns et 35mns, l'observable DAG doit être comprise entre
c1 =1.055266378 etc2 =1.198806693. Le logiciel Biocham peut v�eri�er si cela est
vrai ou faux.

{ les propri�et�es QFLTL ajoutent aux propri�et�es LTL un degr�e d e libert�e et permettent
non pas une v�eri�cation de la propri�et�e mais un calcul des valeurs qui rendent la
propri�et�e vraie. Ainsi, on peut r�e-exprimer la propri�et�e ci -dessus :
G((5=<Time=<35) -> (v1=<Obs_DAG=<v2)).
et Biocham calcule le v1 et le v2 correspondant �a la derni�ere simulation. Par exem-
ple, Obs DAG peut être comprise entre 1.255 et 1.278.

Pour l'optimisation param�etrique, la fonction objectif d'un mod�el e peut être d�ecrite
�a l'aide de propri�et�es LTL (appel�ee propri�et�es LTL � objectif � par la suite). Puis, des
variables (v1; v2; :::) sont associ�ees �a chaque constante (c1; c2; :::) r�egissant ces propri�et�es
LTL � objectif � ce qui produit des propri�et�es QFLTL � objectif � . Pour chaque jeu de
param�etres candidat P, le mod�ele est simul�e (int�egration num�erique) puis l'erre ur est
�evalu�ee avec la � distance QFLTL � (Figure 1.25). Cette distance consiste au calcul du
domaine de validit�e des QFLTL � objectif � pour la simulation (calcul des (v1; v2; :::)
valable pour la simulation) puis, �a la recherche du degr�e de violation de ces propri�et�es
i.e. la distance entre ces valeurs et les constantes initiales (c1; c2; :::). C'est ce degr�e de
violation des propri�et�es temporelles (ou somme des degr�es pour l'ensemble des propri�et�es
temporelles objectif) qui servira d'erreur, de valeur �a la fonction objectif pour guider
l'algorithme d'ajustement vers un jeu solution [Rizk et al., 2008].

Avec ces propri�et�es des �etudes de robustesses sont aussi possibles [Rizk et al., 2009]
mais cela n'a pas �et�e d�evelopp�e pour les mod�eles �etudi�es au cours de cette th�ese. Plus
particuli�erement, nous verrons dans la partie qui suit, un mod�ele FSH r�ealis�e avec Scilab,
le mod�ele angiotensine utilisant Biocham puis le d�eveloppementd'un environnement de
recherche de param�etres,� HYPE � (HYbrid Parameter Estimation).
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R�esultats
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Chapitre 3

R�esultats et articles

3.1 Mod�elisation dynamique du r�eseau de signalisation du
RFSH

L'un des constats r�ealis�e par les biologistes en signalisation �etait que la complexit�e des
r�eseaux ne permettait plus leur analyse et leur compr�ehension parune �etude � manuelle� des
donn�ees exp�erimentales. Au chapitre 1, nous avons vu les di��erentes m�ethodes math�ematiques
et informatiques qui pouvaient être appliqu�ees aux probl�emes designalisation. Pour l'�evolution
dynamique des concentrations intracellulaires des di��erentes esp�eces du r�eseau, nous avons
choisi le formalisme ODE. Nous avons d�etaill�e les mod�eles existants et constat�e que, con-
cernant les R7TMs, les mod�eles sont rares et ne permettent pas de r�epondre aux questions
biologiques actuelles. Par ailleurs, la prise en compte au sein des mod�eles des di��erentes
conditions exp�erimentales est balbutiante tandis que l'�evoluti on d'un r�eseau en fonction
des di��erents stades de d�eveloppement n'a jamais �et�e mod�el is�e.

3.1.1 La p70S6K une kinase cl�e pour l'activation de la traduction des
prot�eines par la FSH

Pour le r�eseau FSH, le m�ecanisme de traduction est en partie r�egul�e par la p70S6K
qui r�egule le facteur d'initiation rpS6. Di��erentes formes phoph oryl�ees modulant l'acti-
vation de la p70S6K ont �et�e observ�ees en cellules primaires de Sertoli en prolif�eration
et di��erenti�ees. Pour comprendre l'incidence de la signalisation p70S6K suivant le stade
de d�eveloppement, nous avons r�ealis�e un mod�ele d'activation de la rpS6 via la p70S6K
apr�es stimulation par la FSH pour les deux stades de d�eveloppement. Plus pr�ecis�ement,
au sein des cellules primaires de Sertoli, l'activation et l'activit�e enzymatique de la p70S6K
est r�egul�ee par deux voies de signalisation ind�ependantes, PI3K/mTOR et PKA, et ces
r�egulations di��erent en fonction du stades de d�eveloppement cellulaire :

{ en prolif�eration (cellules issues de rats de 5 jourspost partum (5dpp)) et en di��erentiation
(cellules issues de rats de 19 jourspost partum (19dpp)) :
* la FSH active la voie PKA qui induit une dephosphorylation des sites f T421; S424g
de la p70S6K.
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{ en prolif�eration (5d pp) :
* la FSH active la voie PI3K/mTOR qui induit une phosphorylation sur le site
f T389g de la p70S6K.
* la forme de la p70S6K qui active rpS6 est la Pp70S6Kf T389; S421=424g.

{ en di��erentiation (19 d pp).
* la voie PI3K/mTOR est constitutivement activ�ee ainsi la phosphory lation du site
f T389g de la p70S6K.
* la forme de la p70S6K qui active rpS6 est la Pp70S6Kf T389g.

Ainsi, dans les cellules en prolif�eration stimul�ees par la FSH les deux voies de signalisa-
tion (PI3K et PKA) ont des rôles concurrents et oppos�es sur les sitesde phosphorylation
f T389g et f T421; S424g de la P70S6K. Il en r�esulte que le PI3K semble avoir un e�et
positif sur l'activation de la rpS6 �a travers p70S6K tandis que le PKA a un e�et n�egatif.
Au sein des cellules en di��erentiation, p70S6K est d�ej�a phosphoryl�ee sur le site f T389g,
la voie PI3K est ind�ependante de la stimulation FSH. Mais, la forme active de p70S6K
ayant chang�e, cette fois-ci, la PKA exerce un rôle positif dans l'activation de la rpS6 par
p70S6K.

3.1.2 L'apport d'un mod�ele dynamique

Au del�a de ces observations bas�ees sur les exp�eriences, nous avons montr�e qu'un seul
mod�ele dynamique du r�eseau de r�egulation de la p70S6K par la FSH su�t �a repr�esenter
les deux stades de d�eveloppement. Dans l'article qui suit nous d�etaillons comment, en
conservant la structures et en ne modi�ant que certaines quantit�es initiales et catalyses,
le mod�ele explique les deux stades. En�n, le mod�ele a permisde pr�edire les cin�etiques des
quatre formes de p70S6K sachant que l'on a observ�e que des sommes de formes (Figure 3.1).
Le mod�ele pr�edit que l'apparente stabilit�e de Pp70S6K f T389g observ�ee en di��erentiation
serait due �a une compensation de l'augmentation de la forme Pp70S6Kf T389g par une
diminution des Pp70S6Kf T389; T421; S424g ce qui n'est pas le cas en prolif�eration.

Ce travail a fait l'objet de la publication suivante, d�etaillant les exp�eriences biologiques
ainsi que le mod�ele unique de r�egulation de la p70S6K au cours du d�eveloppement. Le
mod�ele comporte 7 �equations di��erentielles ordinaires et 24 param�etres ajust�es en fonction
des donn�ees.
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Figure 3.1 { La p70S6K comporte plusieurs sites de phosphorylation, nous nous sommes
focalis�es sur deux sites :f T389g et f T421; S424g. Les p70S6K observ�ees avec l'anticorps
f T389g sont une sommes des formes p70S6Kf T389g et p70S6Kf T389; T421; S424g, de
même pour les donn�ees g�en�er�ees avec l'anticorpsf T421; S424g.
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Received: 8 April 2009 / Revised: 9 July 2009 / Accepted: 12 August 2009
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Abstract The mechanisms whereby G protein-coupled
receptors (GPCR) activate signalling pathways involved in
mRNA translation are ill-de�ned, in contrast to tyrosine
kinase receptors (TKR). We compared a GPCR and a TKR,
both endogenously expressed, for their ability to mediate
phosphorylation of 70-kDa ribosomal S6 kinase p70S6K in
primary rat Sertoli cells at two developmental stages. In
proliferating cells stimulated with follicle-stimulating
hormone (FSH), active p70S6K was phosphorylated on
T389 and T421/S424, through cAMP-dependent kinase
(PKA) and phosphatidyl-inositide-3 kinase (PI3K) anta-
gonizing actions. In FSH-stimulated differentiating cells,

active p70S6K was phosphorylated solely on T389, PKA
and PI3K independently enhancing its activity. At both
developmental stages, insulin-induced p70S6K regulation
was consistent with reported data. Therefore, TKR and
GPCR trigger distinct p70S6K active conformations.
p70S6K developmental regulation was formalized in a
dynamic mathematical model �tting the data, which led to
experimentally inaccessible predictions on p70S6K phos-
phorylation rate.

Keywords p70S6K� G protein-coupled receptor�
Dynamic model� Differentiation

Introduction

The 70-kDa ribosomal S6 kinase (p70S6K) is a serine/
threonine kinase critically involved in cell growth control
in vivo [1, 2]. In vitro, serum-induced entry into S phase of
�broblasts is impaired by anti-p70S6K antibodies [3],
indicating a role in cell cycle control. Among other sub-
strates, p70S6K phosphorylates ribosomal S6 protein
(rpS6), a component of the 40S eukaryotic ribosomal
subunit [4] which plays a role in the ribosome cohesion and
in its recruitment to the m7GTP structure of the mRNAs
[5]. p70S6K also phosphorylates eukaryotic initiation
factor 4B (eIF4B) which enhances the helicase activity of
the eukaryotic initiation factor 4A (eIF4A) [6, 7]. Both are
part of the pre-initiation translational complex, and their
activation induced by p70S6K is thought to enhance
translation initiation [8].

In response to growth factors, p70S6K gets phosphory-
lated [9]. One reference model postulates that the
phosphorylation of p70S6K induced by serum or growth
factor addition proceeds stepwise [10, 11]. Phosphorylation
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of the T421/S424 site located in the autoinhibitory domain
relieves the intramolecular inhibition exerted on T389,
located in the linker region. T389 is the important residue
which, when phosphorylated, serves as an anchoring point
to PDK1 (3-phosphoinositide-dependent kinase) whose
substrate, among others, is the T229 located in p70S6K
activation loop [12, 13]. All those inducible phosphoryla-
tion events depend on the phosphoinositide-3 kinase
(PI3K)/mammalian target of rapamycin (mTOR) pathway
and, accordingly, are inhibited by the PI3K inhibitor
LY294002 and the mTOR inhibitor rapamycin [12]. The
complexity of the PI3K/mTOR pathway is incremented
with feedback loops and cross-talks with other pathways,
such as the MAP kinase-dependent signaling, which are
mainly integrated at the level of TSC2 [14, 15].

It is commonly admitted that p70S6K is conformation-
ally active only once those three sites at least have been
phosphorylated. However, data suggesting that this par-
ticular sequence of p70S6K phosphorylation may be
functionally uncoupled from p70S6K enzymatic activity
now lead to stem from this view. For example, mutations in
the carboxyterminal end of p70S6K indicate that these
phosphorylation sites are not involved in controlling
enzyme activity in mitogen-stimulated 3T3 �broblasts [16].
Even more, in mitotic cells, paclitaxel, a chemotherapeutic
agent which destabilizes microtubules, has been shown to
stimulate phosphorylation of p70S6K on T421/S424, con-
currently with catalytic inactivation of the enzyme [17],
indicating that phosphorylation of this region of p70S6K
may even be linked to enzyme inactivation. In addition, in
response to G protein-coupled receptors (GPCR), agonists
recognizing the thyroid-stimulating hormone receptor
[18], the prostaglandin F2a receptor [19], the endothelin
receptor [20], or the a1-adrenergic receptor [21] respec-
tively, epistatic elements such as PI3K may not be
activated [18, 19], or may even be inhibited [21], despite
activation of p70S6K.

Our own results in differentiating primary Sertoli cells
stimulated by follicle-stimulating hormone (FSH) also
contradict the commonly admitted model of p70S6K reg-
ulation [22]. FSH importance in mammalian reproduction
has long been acknowledged and has been con�rmed both
in male and in female, by knocking out the FSH receptor
(FSH-R) [23] or the speci�c FSHb subunit [24]. At the
cellular level, FSH controls the proliferation and differen-
tiation of somatic cells of the gonads: granulosa cells of the
ovarian follicle and Sertoli cells of the seminiferous tubules
[25, 26]. Those stages are separate during the testis
development: Sertoli cells proliferate perinatally and pro-
ceed through their differentiation program until the end of
puberty.

The FSH-R is a GPCR whose coupling to heterotrimeric
protein Gs and to scaffolding proteins, namelyb-arrestins

[27], accounts for most FSH cellular responses. Gs cou-
pling leads to protein kinase A (PKA) activation, which
phosphorylates several nuclear as well as cytosolic targets.
In primary differentiating Sertoli cells, our group has pre-
viously shown that FSH enhances p70S6K catalytic
activity via PKA activation, which is also responsible for
the dephosphorylation of the T421/S424 residues. PI3K
was not involved in the regulation of this site [22], and was
not stimulated by FSH in these cells. Nevertheless, PI3K
dynamically maintained a constitutive level of T389
phosphorylation, required for further p70S6K activation in
response to FSH. Of note, insulin stimulation of these cells
led to inducible phosphorylation of both the T421/S424
and T389 residues, consistently with the current model of
stepwise phosphorylation of p70S6K in response to growth
factors as mentioned above [10].

All these observations outline the complexity of p70S6K
regulation and address the following question: is the par-
ticular activation of p70S6K that we have observed in
differentiating Sertoli cells, a hallmark of GPCRs such as
the FSH-R, or is it dependent on the cell developmental
stage, i.e., does it vary in proliferating versus terminally
differentiating Sertoli cells? To address this question, we
sought to analyze and to dynamically model the p70S6K
activation pathways in proliferating primary Sertoli cells
isolated from 5-day-old rats and stimulated with FSH or
with insulin.

Materials and methods

Materials

Human FSH was purchased from Merck Serono (Geneva,
Switzerland) and insulin from Sigma Chemical (St Louis,
MO). Porcine FSH was puri�ed by Dr Jean Closset
(Universitéde Liège, Belgium). LY294002 and rapamycin
were purchased from Cell Signaling Technology (Beverly,
MA) and Myr-PKI from Calbiochem (San Diego, CA).
Antibodies raised against phospho-p70S6K [T389], phos-
pho-p70S6K [T421/S424], phospho-rpS6 [S235/Ser236],
phospho-mTOR [S2448], phospho-Foxo1 [S256], rpS6,
and Foxo1 were purchased from Cell Signaling Technology.
Antibodies to ERK1, 2, to mTOR and to p70S6K were
purchased from Santa Cruz Biotechnology (Santa Cruz,
CA). Horseradish-coupled peroxidase antibody was pur-
chased from GE Healthcare UK (Buckinghamshire, UK).
Cholera toxin (CTX) was from Sigma Chemical.

Primary Sertoli cell culture

Animals were treated following the current ethical guide-
lines of the European Community. Sertoli cells were
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isolated from testes of 5- or 19-day-old Wistar rats
and seeded in DMEM (InVitrogen Life Technologies,
Carlsbad, CA) complemented (DMEMc) with penicillin
(100 IU/ml), streptomycin (100l g/ml), glutamine
(2 mM), retinol (50 ng/ml), vitamin E (200 ng/ml), and
human transferrin (5l g/ml), all purchased from Sigma
Chemical, as reported previously [28]. At 24–48 h after
puri�cation, cells were exposed to the PI3K inhibitor
LY294002 (50l M, 10 min) or to the mTOR inhibitor
rapamycin (10 nM, 60 min), or to the PKA inhibitor Myr-
PKI (50 l M, 60 min), or were left untreated before being
exposed to human FSH (100 ng/ml) or to human insulin
(100 ng/ml) from 5 to 60 min, or to cholera toxin for
60 min. To minimize non-speci�c effects, dose-responses
of the various pharmacological inhibitors were carried out.
The experiments were performed with the minimal ef�-
cient concentrations of pharmacological inhibitors that did
not affect cell viability, determined by a MTT assay, as
described [29]. The results presented herein show the
response at 60 min for the p70S6K activity and hormone
stimulation alone and at 30 min for hormone stimulation
following pharmacological treatment.

p70S6K activity assay

The activity of the enzyme was measured by quantifying
the incorporation ofc-33P-ATP on 11 amino-acids of S6
sequence (229AKRRRLSSLRA239) according to the man-
ufacturer’s instructions (Upstate Cell Signaling, Lake
Placid, NY), as described previously [22].

Western blot analysis

Cells were lysed in p70S6K activity lysis buffer as
described above, and 20l g of proteins were separated by
SDS-PAGE and transferred to nitrocellulose membrane
(Whatman, Dassel, Germany). Membranes were saturated
with TBST-BSA (Tris Buffer Saline with 0.1% Tween 20,
3% Bovine Serum Albumin) and were probed with rabbit
primary antibodies (1:1000): anti-phospho-p70S6K1
[T421/S424], anti phospho-p70S6K1 [T389], anti-phos-
pho-rpS6 [S235/Ser236] or anti-phospho-mTOR [S2448].
Membranes were also probed to detect the total corre-
sponding protein, and reprobed with an anti-ERK1, 2
antibody to monitor gel loading. Western blots were
revealed with Supersignal West Pico Chemiluminescent
Substrate or Supersignal Femto Chemiluminescent Sub-
strate from Pierce Biotechnology (Rockford, IL). Films
were scanned and the optical density of the signals was
measured with ImageMaster 1D Elite version 4 software
(Amersham Biosciences).

Phosphatidyl-inositide (3, 4, 5) trisphosphate assay
by protein-lipid overlay

To estimate PI3K activity, PIP3 was quanti�ed in Sertoli
cells as described recently [30]. Brie�y, PtdIns-rich frac-
tions were extracted with chloroform/methanol, selectively
isolated on neomycin beads, eluted with methanol–cholo-
roform–HCl. Puri�ed PtdIns were spotted onto a
nitrocellulose membrane, blotted overnight at 4� C with the
PH domain of the general receptor for phosphoinositide 1
(GRP1) fused to GFP. Membranes were then probed with a
rabbit anti-GFP polyclonal antibody coupled to HRP, the
chemiluminescence was detected with the ECL reagent
(Amersham) and acquired with the Image Reader LAS-
1000 charge-coupled device (CCD) camera (Fuji�lm).
Densitometry was measured with the AIDA software with
local background subtraction.

cAMP quanti�cation by ELISA

One million Sertoli cells was seeded in 24-well plates
and stimulated with increasing doses of FSH ranging
from 10 to 400 ng/ml, during 15 min, or with 100 ng/ml
FSH in a time-course ranging from 5 to 120 min. The
experiments have been performed in the presence of
100 l M phosphodiesterase inhibitor IBMX (isobutyl-
methylxanthine; Sigma Chemicals). Results were expressed
in percent of the response to 10l M of the adenylate
cyclase activator Forskolin (Sigma Chemicals) for 15 min
in the dose-response experiments or for 60 min for the
time-course experiments. cAMP was measured directly in
the cell media using a competition assay, according to the
manufacturer’s instructions (Biomedical Technologies,
Stoughton, MA).

Binding assays and Scatchard analysis

One million Sertoli cells stimulated with porcine FSH was
plated in poly-lysine-coated 24-well plates. Binding assays
were performed the next day, essentially as described in
[27]. Both the number of cells and the global protein
content were found as equivalent in the two cell types, at
the end of the experiment. The af�nity constant was cal-
culated from the binding data using Scatchard analysis.

Mathematical model

A single model of the regulation of p70S6K was built and
parameterized in differentiating and proliferating cells. The
differences that were observed experimentally in some
reactions between the two stages were expressed by con-
sidering two reactions, one being catalyzed, and one being
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spontaneous. In the cell stage where the considered reac-
tion was catalyzed, the parameter corresponding to the
spontaneous reaction was null and, conversely, in the cell
stage where the reaction was spontaneous, the parameter
corresponding to the catalyzed reaction was null. The
model can be represented by a non-linear system of 13
ODEs (ordinary differential equations, see below) with 24
unknown parameters (Table1), corresponding to kinetic
rates and total amounts of the different molecules involved.

Parameters were estimated as follows: the amount of
FSH was considered as constant throughout the 60 min of
experiment, regardless its capture by the FSH-R. In addi-
tion, we considered that no FSH receptor was lost during

the experiment. Consequently, the total quantity of recep-
tors (RT), which is the quantity of free receptors (R) plus
the quantity of receptors complexed with the hormone
(RH), was considered as constant (see conservation law
CL1). Similarly, the total amount of nucleoside AT (ATP
and cAMP), of phosphatidyl-inositol PT (PIP2 and PIP3),
of p70S6K ST (non-phosphorylated p70S6K and the three
different phosphorylated forms) and rpS6: rpS6T (phos-
phorylated PrpS6 and non-phosphorylated rpS6) were
considered as constant, as further supported by our exper-
imental data for p70S6K and rpS6. This can be formalized
by the following 5 conservation laws, which leads to
removing 5 ODEs:

Table 1 Parameters, constants, and variables in the dynamic model of p70S6K regulation by FSH

De�nition Name in
ODEs

Value in proliferating
cells (5 dpp)

Value in differentiating
cells (19 dpp)

Receptor binding association rate k1 0.01l g/nmol/s

Activation of cAMP PKA pathway k2 0.7 l g/nmol/s

Activation of PI3K PIP mTOR pathway k3 5 l g/nmol/s 0.25l g/nmol/s

Desactivation of cAMP PKA pathway k4 0.025l g/nmol/s

Phosphorylation rate (S6KP1? S6KP1P2) k5 0.1 l g/nmol/s 0.00001l g/nmol/s

Phosphorylation rate (S6KP2? S6KP1P2) k6 0.001l g/nmol/s

Phosphorylation rate (S6K? S6KP1) k7 0.018l g/nmol/s 0.00001l g/nmol/s

Phosphorylation rate (S6K? S6KP2) k8 0.0001l g/nmol/s

Dephosphorylation rate (S6KP1P2? S6KP1) k9 0.1 l g/nmol/s

Dephosphorylation rate (S6KP2? S6K) k10 7 l g/nmol/s

Dephosphorylation rate (S6KP1P2? S6KP2) k11 0.02/s

Dephosphorylation rate (S6KP1? S6K) k12 0.000001/s

Phosphorylation rate (rpS6? PrpS6) k13 4 l g/nmol/s

Total amount of FSH k14 5.58 nmol/l g

Total amount of receptor k15 0.0558 nmol/l g 0.0744 nmol/l g

Total amount of ATP k16 1 nmol/l g 4.37 nmol/l g

Total amount of PIP k17 0.5 nmol/l g 0.75 nmol/l g

Total amount of p70S6K k18 0.4 nmol/l g 4 nmol/l g

Total amount of rpS6 k19 0.8 nmol/l g

1% cAMP value k20 0.00336 (106 cells)/l g 0.00263 (106 cells)/l g

1% insulin value k21 0.0005 (106 cells)/l g

Dephosphorylation rate (PrpS6? rpS6) k22 0.22/s 0.18/s

Receptor af�nity constant Kd_RH 10.64664 nmol/l g 6.88344 nmol/l g

PIP2$ PIP3 reaction constant (k23/k3) Kd_PIP 0.1407 nmol/l g 13.420304 nmol/l g

Dephosphorylation rate (S6KP2? S6K) at equilibrium k10/k8 70,000

Phosphorylation rate (S6KP2? S6KP1P2) at equilibrium k6/k11 0.05

Dephosphorylation rate (S6KP1P2? S6KP1) at equilibrium k9/k5 1 10,000

Phosphorylation rate (S6K? S6KP1) at equilibrium k7/k12 18,000 10

Common parameters to both stages are indicated for 5 dpp only. At both stages, for insulink9 andk10 = 0.00001, hencek9/k5 = 0.0001 and
k10/k8 = 0.1

p70S6K[T389] is noted by S6KP1, p70S6K[T421/S424] is noted S6KP2 and p70S6K[T389/T421/S424] is noted S6KP1P2

s- 1 corresponds to the time needed by S6KP1P2 to be converted to S6KP2 in 1l g protein
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RT ¼ R þ RH ðCL1Þ

AT ¼ ATP þ cAMP ðCL2Þ

PT ¼ PIP2þ PIP3 ðCL3Þ

ST ¼ p70S6Kþ Pp70S6K½T389�

þ Pp70S6K½T421=S424�

þ Pp70S6K½T389=T421=S424� ðCL4Þ

rpS6T ¼ rpS6þ PrpS6½S235=236� ðCL5Þ

The quantities of R, ATP, PIP2, p70S6K and rpS6 can
then be computed from the differential equations given
below. For the sake of clarity, null quantities where
removed from the equations when relevant, leading to two
expressions of the same ODE at the two stages: parameters
corresponding to a unique reaction with different
regulations at the two stages (catalyzed or spontaneous)
are noted p (for proliferation stage) and d (for
differentiation stage).

For both stages:

dRH=dt ¼ k1 � R � HT � k1 � KdRH � RH ðODE1Þ

dcAMP=dt ¼ k2 � ATP � RH � k4 � cAMP ðODE2Þ

For the proliferation stage:

dPIP3=dt ¼ k3p� PIP2� RH � k3p� KdPIP � PIP3

ðODE3pÞ

dPp70S6K½T389�=dt ¼ k7p� PIP3� p70S6K

þ k9 � cAMP � Pp70S6K½T389=T421=S424�

� k5p� PIP3� Pp70S6K½T389� � k12� Pp70S6K½T389�

ðODE4pÞ

dPp70S6K½T421=S424�=dt

¼k8p� PIP3� p70S6Kþ k11� Pp70S6K½T389=T421=S424�

� k6:PIP3� Pp70S6K½T421=S424�

� k10� cAMP� Pp70S6K½T421=S424�

ðODE5pÞ

dPp70S6K½T389=T421=S424�=dt

¼ k5p� PIP3� Pp70S6K½T389�

þ k6 � PIP3� Pp70S6K½T421=S424�

� k9 � cAMP� Pp70S6K½T389=T421=S424�

� k11� Pp70S6K½T389=T421=S424�

ðODE6pÞ

drpS6½S235=236�=dt

¼ k13p� rpS6� Pp70S6K½T389=T421=S424�

� k22� PrpS6½S235=236�

ðODE7pÞ

For the differentiation stage:

dPIP3=dt ¼ k3d� PIP2� k3d� KdPIP � PIP3 ðODE3dÞ

dPp70S6K½T389�=dt ¼ k7d� PIP3� p70S6K

þ k9 � cAMP � Pp70S6K½T389=T421=S424�

� k5d� Pp70S6K½T389� � k12� Pp70S6K½T389�

ðODE4dÞ

dPp70S6K½T421=S424�=dt

¼ k8d� p70S6Kþ k11� Pp70S6K½T389=T421S424�

� k6:PIP3� Pp70S6K½T421=S424�

� k10� cAMP � Pp70S6K½T421=S424�

ðODE5dÞ

dPp70S6K½T389=T421=S424�=dt

¼ k5d� Pp70S6K½T389�

þ k6 � PIP3� Pp70S6K½T421=S424�

� k9 � cAMP� Pp70S6K½T389=T421=S424�

� k11� Pp70S6K½T389=T421=S424�

ðODE6dÞ

drpS6½S235=236�=dt ¼ k13d� rpS6� Pp70S6K½T389�
� k22� PrpS6½S235=236�

ðODE7dÞ

Data and units

Quantities were expressed in nmol/l g of proteins, as
deduced from the experimental data presented herein, or
as % of the response to insulin, arbitrarily �xed at
5 9 10- 7 mol/g in proliferating cells and at 10- 6 mol/g
in differentiating cells, based on a previous PIP3 quan-
ti�cation in CHO cells [31]. The quantities measured
experimentally were PIP3, cAMP, and PrpS6, which
correspond to a single node in the model, p70S6K
phosphorylated on Thr389, and p70S6K phosphorylated
on T421/S424. p70S6K phosphorylated on Thr389 is in
fact the sum of Pp70S6K[T389] plus Pp70S6K[T389/
T421/S424], while the amount of p70S6K phosphorylated
on T421/S424 is the sum of Pp70S6K[T421/S424] and
Pp70S6K[T389/T421/S424].

Program, software, �tting algorithm

The ODE model was simulated with the SCILAB software
(http://www.scilab.org). Parameter values were adjusted
by analyzing the data back and forth with the conjugate
gradient method implemented in data�t intern Scilab
procedure. The minimized normalized error is the distance
between the data and the corresponding quantity simulated
in the model.

The p70S6K developmental regulation by FSH has been
graphically represented with the CellDesigner graphic
interface (http://celldesigner.org).
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Statistics

Measurements were performed in duplicates or triplicates
and results were expressed as mean values± SEM of at
least 3 independent experiments. Statistical analysis of the
biological data was performed using one-way ANOVA
(Bonferroni’s multiple comparison tests) to compare sam-
ples or two-way ANOVA to compare entire curves
(GraphPad PRISM Software, San Diego, CA). Values with
P\ 0.05 were considered as signi�cantly different.

Results

FSH or insulin stimulates p70 S6 kinase enzymatic
activity and alters its phosphorylation pattern
in primary Sertoli cells from 5 day-old rats

We �rst sought to determine whether FSH stimulated the
activity of p70S6K in proliferating Sertoli cells from
5 day-old rats, as it does in differentiating Sertoli cells
from 19 day-old rats [22]. After 1 h of exposure to FSH,
p70S6K enzymatic activity increased slightly but signi�-
cantly (Fig.1a). Consistently, the phosphorylation of rpS6
also increased after 60 min of FSH stimulation, as shown
by western blot analysis (Fig.1b, c), con�rming that
p70S6K was activated by FSH. Likewise, both p70S6K
activity and rpS6 phosphorylation were stimulated by
insulin.

Then, we analyzed p70S6K pattern of phosphorylation
on T389 and T421/S424, both sites supposedly required for
p70S6K activation [10]. The T421/S424 site was dephos-
phorylated following FSH stimulation, whereas it was
phosphorylated in response to insulin (Fig.1d, e). In con-
trast to differentiating Sertoli cells, in proliferating Sertoli
cells, T389 phosphorylation was enhanced by FSH (Fig.1f,
g) in a dose-responsive manner (Fig.1h). However, the
level of T389 phosphorylation in response to FSH was
lower than the one observed in response to insulin
(Fig. 1g).

The hormone-bound FSH-R generates PIP3 and cAMP
with a different ef�cacy in 5 and 19 day-old rat primary
Sertoli cells

One characteristic feature of GPCRs when compared to
tyrosine kinase receptors is their ability to couple to G
proteins. Our previous data suggest that the FSH-R
differentially couples to both Gs and Gi in proliferating
Sertoli cells and only to Gs in differentiating Sertoli cells
[32]. Therefore, we hypothesized that the FSH-R activation
might induce the production of second messengers such as
cAMP and PIP3 with different ef�cacy in proliferating and

in differentiating Sertoli cells, to account for the develop-
mental differences in signaling to p70S6K. To compare
cAMP and PIP3 production at the two developmental

Fig. 1 p70S6K is activated by FSH and by insulin in 5-day-old rat
primary Sertoli cells. Sertoli cells were treated for 60 min with 100 ng/ml
of FSH or insulin (Ins) or were left untreated C.a Mean± SEM of
p70S6K activity obtained at least from 3 independent experiments each
performed in triplicates.b Representative western blot of rpS6
phosphorylation on S235/236, reprobed with an anti-total-rpS6 anti-
body. c Mean± SEM of rpS6 phosphorylation obtained from more
than 3 independent experiments each performed in duplicates.d,
f Representative western blots of p70S6K phosphorylation on T421/
S424 and T389 residues, respectively, reprobed with an anti-total-
p70S6K antibody.h Representative western blot of p70S6K phos-
phorylation on T389 induced by increasing doses of FSH in
proliferating Sertoli cells (5 dpp) and in differentiating Sertoli cells
(19 dpp) reprobed with an anti-total-p70S6K antibody. Inb, d, f, h, gel
loading was monitored by reprobing the membranes with an anti-
ERK1, 2 antibody.e, g Means± SEM of phospho-T421/S424 and
phospho-T389 signals respectively, obtained from 3 independent
experiments each performed in duplicates. All the results were
expressed as percent of the response to insulin. Sharedsuperscripts
indicate no signi�cant difference, while differentsuperscriptsindicate
signi�cant differences, at theP\ 0.05 level
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stages, we �rst had to make sure that second messenger
production was measured at similar receptor density in
both cell types. By binding assays performed with125I-
pFSH, the displacement curves obtained with proliferating
as well as differentiating Sertoli cells matched (Fig.2a).
The Kd values were in similar range, i.e., 5.79 10- 9 M
and 49 10- 9 M in Sertoli cells from 5- and 19-day-old
rats, respectively, as inferred from Scatchard plot analysis
(Fig. 2b, c). These results show that the af�nity of FSH
for its receptor and the receptor density do not vary
signi�cantly in both developmental stages (0.04 vs
0.039 10- 9 M, respectively), in agreement with previous

data obtained from testis homogenates [33]. Thereof, sec-
ond messenger production can be directly compared.

We previously reported that only in differentiating
Sertoli cells did FSH cause a time-dependent increase in
cAMP levels, whereas in proliferating cells, cAMP was
constitutively elevated, similarly to the cAMP maximum
levels reached in FSH-stimulated Sertoli cells from pre-
pubertal rats [32]. Since phosphodiesterases are expressed
at much higher levels in differentiating Sertoli cells [34], a
phosphodiesterase inhibitor, IBMX, was added to cell
cultures 15 min prior to FSH stimulation, in order to
compare cAMP production in both cellular backgrounds
more accurately. Clearly, the ef�cacy of FSH to produce
cAMP was much higher in differentiating than in prolif-
erating Sertoli cells, as can be observed in time-course
(Fig. 3a) as well as in FSH dose-response experiments
(Fig. 3b). Forskolin stimulation led to comparable cAMP
production in both cell types (4.5± 0.53 and 3.79± 0.19
pmoles/106 cells in proliferating and in differentiating
Sertoli cells, respectively; data not shown). Hence, it was
considered as an internal control, so that cAMP production
could be directly compared at both stages.

Then, PIP3 production was directly quanti�ed by a
protein-lipid overlay. In 5-day-old rat cells, PIP3 was sig-
ni�cantly increased by FSH stimulation whereas it was not
in 19-day-old rat cells (Fig.3c). This observation suggests
an FSH-dependent activation of PI3K in proliferating cells
and is consistent with PI3K constitutive activation in dif-
ferentiating cells. To estimate the ef�cacy of FSH to
produce PIP3, we �rst assayed whether phosphorylation of
the phosphoinositide-dependent transcription factor Foxo1
would correlate to our data. Time-course stimulation with
FSH indicated that Foxo1 gets inducibly phosphorylated in
proliferating Sertoli cells, whereas it was constitutively
phosphorylated in differentiating Sertoli cells (Fig.3d).
Since this result was concordant with the PIP3 direct
quanti�cation, the ef�cacy of FSH to stimulate PIP3-
dependent events was next estimated by assaying Foxo1
phosphorylation in dose-response experiments. As expec-
ted, we found that increasing doses of FSH nicely enhanced
Foxo1 phosphorylation in proliferating cells, but not in
differentiating cells where Foxo1 phosphorylation was
constitutively high, and could not be further enhanced by
FSH (Fig.3e). Although insulin stimulation for 15 min did
not lead to a signi�cant increase in PIP3 production, it
enhanced Foxo1 phosphorylation after 1 h. Therefore,
PI3K activity is constitutive in differentiating cells, and
still can be activated further at both stages by insulin, but
only in proliferating Sertoli cells by FSH. In conclusion,
the ef�cacy of the FSH-R coupling to cAMP was more
ef�cient in differentiating Sertoli cells, whereas PIP3-
generating mechanisms were more potent in proliferating
Sertoli cells stimulated by FSH.

Fig. 2 Comparison of the binding properties of the FSH-R in
proliferating and in differentiating Sertoli cells. Binding parameters
were estimated in proliferating (circles) and differentiating (squares)
Sertoli cells incubated for 1 h at 37� C in the presence of125I-pFSH
and increasing concentrations of unlabeled pFSH (10- 14 to 10- 7 M).
Triplicates were done for each concentration of pFSH.a The
displacement curve represents the mean of three different experi-
ments± SEM. b,c The af�nity constant was calculated from the
binding data using Scatchard analysis
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Dynamic mathematical simulation of p70S6K
regulation by FSH in control conditions

To gain a clearer view of the active forms of p70S6K in
response to FSH in the development of Sertoli cells, we
achieved dynamic mathematical modelling. All the
molecular species studied here were listed as follows: the
FSH receptor, the hormone, the hormone-receptor com-
plex, PI3K, activated PI3K, PIP2, PIP3, mTOR, activated
mTOR, ATP, cAMP, PKA, the cAMP-PKA complex,
rpS6, PrpS6, p70S6K, Pp70S6K[T389], Pp70S6K[T421/
S424], and Pp70S6K[T389/T421/S424]. Table1 lists all
the parameters determined in this study, in proliferating
and in differentiating Sertoli cells. Quanti�cation of the
molecular species and Kd values have been determined as
explained in ‘‘Materials and Methods’’. Parameters such as
k3 andk5 vary, as expected from modi�cation of the model
structure: fork3, PIP3 is no longer increased in differen-
tiating cells. As for k5, the p70S6K regulation is uncoupled

to the PIP3-dependent component in differentiated Sertoli
cells.

In our model, we have four different forms for p70S6K:
the non-phosphorylated form, two mono-phosphorylated
forms (either T389 or T421/S424) and the form with both
sites phosphorylated. Consequently, there are 12 possible
transitions. Among those, four were eliminated: the double
phosphorylation, direct and reverse, and the transitions
between the two mono-phosphorylated forms, because de-
phosphorylation on the T421/S424 site requires FSH
stimulation, whereas the dephosphorylation on the T389
site is spontaneous. Consequently, none of these four
transitions can be made in a single step, and are in fact the
sum of two of the retained transitions.

Since this study focuses on p70S6K regulation nodes,
parts of the model were simpli�ed. Based on previous data
obtained in differentiating Sertoli cells where inhibiting
PI3K or mTOR led to similar consequences on p70S6K
regulation [22], the model was reduced by aggregating the

Fig. 3 Developmental regulation of FSH ef�cacy to induce second
messenger production.a Mean± SEM of cAMP production obtained
from 3 independent experiments each performed in triplicate, as a
function of FSH stimulation time, in proliferating or in differentiating
Sertoli cells as indicated.b Mean± SEM of cAMP production
obtained from 3 independent experiments each performed in tripli-
cate, as a function of FSH concentration, in proliferating or in
differentiating Sertoli cells as indicated. Results are expressed as % of
the forskolin-induced cAMP response, taken as an internal control.
c Sertoli cells isolated from 5 or 19 day-old rats were stimulated with
FSH for 15 min or were left untreated. Results shown are the mean
values± SEM of PIP3 production, expressed in arbitrary units (AU)

obtained from more than 3 independent fat ligand blot experiments.
d Representative western blot of Foxo1 phosphorylation on S256 as a
function of FSH stimulation time, in proliferating (5 dpp) or in
differentiating Sertoli cells (19 dpp).e Representative western blot of
Foxo1 phosphorylation as a function of FSH concentration, in
proliferating (5 dpp) or in differentiating Sertoli cells (19 dpp)
reprobed with an anti-total-Foxo1 antibody. Ind and e, gel loading
was monitored by reprobing the membranes with an anti-ERK1, 2
antibody. Sharedsuperscriptsindicate no signi�cant difference, while
different superscriptsindicate signi�cant differences, at theP\ 0.05
level
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PI3K/PIP/mTOR cascade in a single reaction, considered
as a black box: transformation of PIP2 (inactive) in PIP3
(active). Again, on the basis of our previous report [22], the
same was done for the cAMP/PKA pathway, also consid-
ered as one reaction: the formation of cAMP from ATP.

From experimental data, regulations of four of the
reactions were differently regulated in both stages. For
example, in differentiating cells, PIP3 reached its steady
state in the absence of hormone, and the reaction could be
considered as spontaneous. Thereof, the regulation of the
conversion rate of PIP2 to PIP3 upon FSH binding was not
taken into account for this stage, and only the spontaneous
reaction was considered. In contrast, FSH binding to the
FSH-R enhanced PIP3 level in proliferating cells and the
model indicates that this PIP3 amount was produced more
slowly due to low hormone-receptor complex formation.
At this cell stage, the parameter representing the sponta-
neous conversion rate of PIP2 to PIP3 was considered as
null.

We obtained two dynamic simulations of the model
based on optimized parameters, which �tted the biological
data obtained at both stages (Fig.4). Of note, all but one
kinetic parameters corresponding to reactions having the
same regulation in both stages are equal (Table1). This
shows that the differences in regulations, formalized as
differences in parameters, in initial conditions and total
amounts are suf�cient to explain the observed differences
in p70S6K regulation.

The model provided the intrinsic concentrations of
Pp70S6K[T389], Pp70S6K[T421/S424], and Pp70S6K[T389/
T421/S424], which are not experimentally observable
(Fig. 5a, b). At both stages, Pp70S6K[T421/S424] was
initially the major form, to be transformed into
p70S6K, Pp70S6K[T389/T421/S424] and indirectly into
Pp70S6K[T389]. Whereas the clearance of Pp70S6K
[T421/S424] was fast, the evolution of Pp70S6K[T389/
T421/S424] and Pp70S6K[T389] remained slower and
sustained. When considering Pp70S6K[T389/T421/S424],
it remained constant only in proliferating cells, where an
increase in Pp70S6K[T389] compensated the decrease in
Pp70S6K[T421/S424].

FSH modulates PI3K and mTOR-dependent
phosphorylation of p70S6K T389 and T421/S424
residues

To unravel the relationships linking the PI3K/mTOR
pathway to p70S6K activation, we analyzed the effect of
their inhibition on the p70S6K phosphorylation pattern.
LY294002, a PI3K inhibitor, and rapamycin, an mTOR
inhibitor, abolished the basal phosphorylation of the
T421/S424 site (Fig.6a, b). Hence, the FSH-induced
dephosphorylation was not visible any more. Similarly,

both LY294002 and rapamycin considerably reduced basal
and FSH-induced T389 phosphorylation (Fig.6c, d).
Therefore, the PI3K-mTOR pathway seems to be involved
in the basal phosphorylation of both sites and in the
FSH-inducible phosphorylation of T389. As expected,
LY294002 and rapamycin inhibited insulin-stimulated
phosphorylation of both T421/S424 and T389 sites.

To de�ne whether the PI3K-mTOR pathway impacted
on p70S6K activity, we measured rpS6 phosphorylation
following cell pre-treatment with LY294002 or with
rapamycin. Those inhibitors strongly decreased the phos-
phorylation of rpS6, which reveals inhibition of p70S6K
activity, in response to FSH, and even more to insulin
(Fig. 6e, f).

Consistent with the involvement of PI3K and mTOR in
FSH-dependent signaling, FSH stimulated mTOR phos-
phorylation, in a PI3K-dependent manner (Fig.6g, h).
Surprisingly, mTOR was more potently activated by FSH-
dependent signaling than by insulin-dependent signaling.
However, mTOR phosphorylation was more sensitive to
PI3K inhibitors in cells stimulated by insulin than follow-
ing FSH stimulation, suggesting that other upstream events,

Fig. 4 Simulation of FSH-induced p70S6K regulation. Computa-
tional simulations (plain lines) compared with experimental data
(black crosses± SEM) of FSH-R-mediated signaling in proliferating
(left) and differentiating (right) Sertoli cells. The concentration of
molecules in mmol/g is expressed as a function of time in minutes.
‘‘ cAMP’’ stands for the aggregate cAMP-PKA module, ‘‘PIP3’’
stands for the aggregate PI3K/PIP3/mTOR module
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Fig. 5 Intrinsic Pp70S6K quantities predicted by computational
simulations, respectively, Pp70S6K phosphorylated on [T389] only,
Pp70S6K phosphorylated on [T421/S424] only, and Pp70S6K

phosphorylated on [T389/T421/S424], as indicated. Simulations in
a proliferating andb differentiating Sertoli cells are shown

Fig. 6 FSH enhances PI3K and mTOR-dependent phosphorylation
of p70S6K T389 and decreases PI3K and mTOR-dependent tonic
phosphorylation of T421/S424. Sertoli cells were pretreated with the
PI3K inhibitor LY294002 (50 mM, 10 min) or with the mTOR
inhibitor rapamycin (10 nM, 60 min) or were left untreated before
being stimulated for 30 min with FSH or insulin.a,c Representative
western blots of p70S6K phosphorylation on T421/S424 and T389
residues, respectively, reprobed with an anti-total-p70S6K antibody.
b,d Mean± SEM of phospho-T421/S424 and phospho-T389 signals
respectively, each obtained from 3 independent experiments per-
formed in duplicates.e Representative western blot of rpS6

phosphorylation on S235/236 reprobed with an anti-total-rpS6
antibody.f Mean± SEM of phospho-rpS6 signals obtained from 3
independent experiments each performed in duplicates.g Represen-
tative western blot of mTOR phosphorylation on S2448 reprobed with
an anti-total-mTOR antibody. Ina, c, e, and g, gel loading was
monitored by reprobing the membranes with an anti-ERK1, 2
antibody.h Mean± SEM of phospho-mTOR signals obtained from
3 independent experiments each performed in duplicates. Results are
expressed as percent of the response to insulin. Sharedsuperscripts
indicate no signi�cant difference, while differentsuperscriptsindicate
signi�cant differences, at theP\ 0.05 level
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unrelated to PI3K, are required for FSH to stimulate
mTOR.

We kept the same sets of parameters as for the control
conditions to simulate pharmacological perturbations,
except for the total amounts of those molecules that were
affected by the treatment, namely PI3K and mTOR, which
were not represented in our models. In both cases, the
consequence of the inhibition of these molecules was a
drastic decrease of the available amount of the active form,
equivalent to a drastic decrease in the amount of the
aggregate variable PIP3, which was modeled by reducing
10-fold the initial and total PIP3 amounts at both stages
(Table1 and Fig.7). The simulation con�rmed that in
active PI3K-depleted conditions, Pp70S6K[T389] decreased
at both stages, and that Pp70S6K[T421/S424] also decreased
in proliferating cells (Fig.8a, b, to be compared with
the simulation in control conditions in Fig.5a, b). In pro-
liferating cells, loss of Pp70S6K[T389/T421/S424] was
concomitant to the loss of rpS6 phosphorylation, while
in differentiating cells, only the loss of Pp70S6K[T389]
was seen.

Importantly, the fact that our model still �ts the obser-
vations in perturbed conditions (Fig.7) without modifying

the parameters that were obtained in normal conditions
(Table1), further con�rms its validity.

p70S6K activation is constitutively restrained
by PKA in proliferating Sertoli cells

PKA stimulates p70S6K activity by dephosphorylating the
T421/S424 site in differentiating Sertoli cells [22]. Since
FSH stimulation also led to dephosphorylation of these
residues in proliferating Sertoli cells, we sought to de�ne
the role of PKA in these cells. The enzymatic activity of
p70S6K was measured in proliferating Sertoli cells pre-
treated with the PKA highly speci�c inhibitor, Myr-PKI
[35]. Contrasting with differentiating cells, at this stage of
development, inhibition of PKA over-stimulated p70S6K
activity, which indicates that PKA would have an inhibi-
tory effect on p70S6K (Fig.9a). These data were further
con�rmed by western blot analysis, which showed a great
increase in rpS6 phosphorylation in similar experimental
conditions (Fig.9b, c).

Since PKA antagonistically acted on p70S6K activity
depending on Sertoli cell developmental stage, it was
interesting to explore the impact of PKA inhibition on
p70S6K phosphorylation pattern in proliferating cells.
By western blot analysis, we observed that cell exposure
to increasing doses of Myr-PKI led to a gradual raise in
phosphorylation of the T421/S424 site (Fig.9d). This
increase was observed in basal as well as in FSH- or
insulin-induced conditions (Fig.9d, e). Similar results
were obtained when using a structurally unrelated PKA
inhibitor, C-MIQ (data not shown). Conversely, activat-
ing Gas, known to stimulate PKA, by increasing doses
of cholera toxin mimicked FSH-induced dephosphoryl-
ation of the T421/S424 site (Fig.9f). In contrast, the
T389 site appeared to be insensitive to regulation by
PKA (Fig. 9g, h).

As above, PKA, which is the target of Myr-PKI, is not
represented in the simpli�ed model. The direct conse-
quence of PKA impairment is a drastic decrease of the
available amount of active PKA, equivalent to a drastic
decrease of the aggregate variable cAMP. This was
modeled in both cell types by dividing initial and total
amounts of cAMP 50-fold (Table1). The simulation in
PKA-depleted conditions revealed a large amount of
Pp70S6K[T421/S424] at both stages (Fig.11a, b, to be
compared with the simulation in control conditions in
Fig. 5a, b), leading to the hypothesis that cAMP indirectly
catalyses the dephosphorylation of Pp70S6K[T421/S424].
In addition, in proliferating cells, Pp70S6K[T389] was
restrained by PKA depletion. Therefore, at both stages, the
PKA pathway indirectly catalyses the transition of
Pp70S6K[T389/T421/S424] to Pp70S6K[T389]. The major
difference between both stages is that this transition is

Fig. 7 Simulation of the PI3K/PIP3 component of FSH-induced
p70S6K regulation. Computational simulations (plain lines) com-
pared with experimental data (black crosses± SEM) of FSH-R-
mediated signaling in the presence of PI3K inhibitor, in proliferating
(left) and differentiating (right) Sertoli cells. The concentrations of
molecules are expressed as a function of time, as above
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inhibitory of rpS6 phosphorylation in proliferating cells,
and stimulatory in differentiating cells, as can be inferred
from rpS6 phosphorylation level. This is due to the fact that
the active form of p70S6K is different at the two stages.
We can conclude from these simulations (Fig.10) that the
difference in initial conditions and total amount of the
aggregate variable cAMP, �guring the inhibition of PKA,
is suf�cient to explain the evolution of the phosphorylated
forms of p70S6K levels in FSH-stimulated conditions
(Fig. 11).

Graphic formalization of p70S6K regulation by FSH

To formalize the differences in p70S6K regulation by FSH
accurately, we graphically represented the signaling
mechanisms engaged at both developmental stages by
using the CellDesigner graphic interface (Fig.12). It
should be noted that in these diagrams, the PKA and
mTOR pathways are �gured, although they have been
aggregated in the model used for simulation. When
focusing on p70S6K phosphorylations, it appeared clearly
that in proliferating Sertoli cells, only p70S6K phosphor-
ylated on both T421/S424 and T389 was active, regardless
the hormone, i.e. FSH (Fig.12a) or insulin (Fig.12b).
Therefore, we propose that the major difference between
FSH versus insulin-induced p70S6K activation is that
p70S6K is refrained by the PKA signaling component
emanating from FSH stimulation. In contrast, in differen-
tiating Sertoli cells, only p70S6K phosphorylated on T389
is the active form, and PKA relieves the inhibition medi-
ated by constitutive phosphorylation of T421/S424.
Insulin-induced phosphorylation of p70S6K was similar at
both stages.

Discussion

Here, we demonstrate that FSH-induced p70S6K activa-
tion pattern varies as a function of the Sertoli cell

developmental stage. In proliferating Sertoli cells isolated
from 5-day-old rats, FSH weakly activates p70S6K, and
induces dephosphorylation of its T421/S424 site and
phosphorylation of its T389 site. FSH-induced T421/S424
dephosphorylation relies on PKA activation, and is det-
rimental to p70S6K enzymatic activity. The PI3K/mTOR
pathway counteracts this inhibitory effect, and is also
amenable for FSH-induced T389 phosphorylation. In
striking contrast, in differentiating Sertoli cells stimulated
by FSH, PKA-induced dephosphorylation of the T421/
S424 site is required for its enzymatic activity, and
p70S6K is not inducibly phosphorylated on T389 [22].
Tonic activation of the PI3K pathway is important
for FSH to activate p70S6K in these cells. Resting con-
centrations of PIP3 have been shown previously to
contribute permissively to carbachol-induced S6K1 acti-
vation mediated by the Gq-coupled M3 muscarinic
receptor [36].

Importantly, in proliferating as well as in differentiating
Sertoli cells treated with insulin, p70S6K pattern of phos-
phorylation was similar and was consistent with the current
model, describing the enzyme as getting fully activated
through sequential phosphorylation on multiple sites,
including T421/S424 and T389 [10]. Therefore, our results
clearly indicate that various patterns of phosphorylation are
able to confer an active conformation to p70S6K. More
precisely, extracellular signal-induced phosphorylation of
the T421/S424 is supposed to relieve p70S6K auto-inhi-
bition. This happens to be the case in proliferating Sertoli
cells, but not in differentiating Sertoli cells, which suggests
additional mechanisms to support this auto-inhibitory role.
Furthermore, one important advance provided by our data
is that p70S6K pattern of phosphorylation could be dictated
by the class of receptor engaged, i.e., via a tyrosine-kinase
receptor for the insulin receptorversusa GPCR for the
FSH-R.

Here, we proposed a dynamical model of FSH-regulated
p70S6K in primary Sertoli cells. The structure of the model
was hypothesized from the experiment, and the parameters

Fig. 8 Intrinsic Pp70S6K quantities predicted by computational
simulations, in PI3K-perturbed conditions. As above, the respective
levels of Pp70S6K phosphorylated on [T389] only, Pp70S6K

phosphorylated on [T421/S424] only and Pp70S6K phosphorylated
on [T389/T421/S424], are compared. Simulations ina proliferating
andb differentiating Sertoli cells are shown
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where optimized to �t data in normal conditions. Although
we cannot rule out that this is not the unique solution, we
found it satisfactory to obtain a set of parameters which �t
the data, given the number of readouts, i.e., cAMP, PIP3,
sum of Pp70S6K[T389], sum of Pp70S6K[T421/S424],
PrpS6[S235/236], KdRH, FSH-R, FSH. Therefore, the
probability that our parameters are close to reality is
enhanced. Our model is further supported by the fact that,
although it was obtained by �tting the control conditions,

all the parameters, i.e., kinetic rates and total amounts, still
�tted the data in pharmacologically perturbed conditions.

Considering the phosphorylated p70S6K isoforms, our
model predicts that, in differentiating cells, FSH stimula-
tion increases the level of Pp70S6K[T389], which is
ultimately the active form, at the expense of Pp70S6K
[T389/T421/S424]. However, this cannot be observed
experimentally, since western blot analyses done with a
unique anti-phospho-antibody do not discriminate between

Fig. 9 FSH-induced p70S6K activation includes a PKA-dependent
inhibitory component. Sertoli cells were pretreated with the PKA
inhibitor Myr-PKI (50 nM, 1 h) or left untreated before stimulation
with FSH or insulin (each at 100 ng/ml) for 1 h to measure p70S6K
activity or for 30 min for western blot assay.a Mean± SEM of
p70S6K activity obtained from 3 independent experiments each
performed in triplicates.b Representative western blot of rpS6
phosphorylation reprobed with an anti-total-rpS6 antibody.c
Mean± SEM of phospho-rpS6 signals obtained from more than 3
independent experiments each performed in duplicates.d, f Repre-
sentative western blots of p70S6K phosphorylation on T421/S424 in

response to FSH, in cells incubated with increasing doses of Myr-PKI
or CTX, respectively. The membrane was reprobed with an anti-total-
p70S6K antibody.g Representative western blot of T389 phosphor-
ylation in response to FSH, reprobed with an anti-total-p70S6K
antibody. Inb, d, f, andg, gel loading was monitored by reprobing the
membranes with an anti-ERK1, 2 antibody.e, h Mean± SEM of
phospho-T421/S424 and T389 signals obtained from 3 independent
experiments each performed in duplicates. Results are expressed as
percent of the response to insulin. Sharedsuperscriptsindicate no
signi�cant difference, while differentsuperscriptsindicate signi�cant
differences, at theP\ 0.05 level
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Pp70S6K[T389] and Pp70S6K[T389/T421/S424]. There-
fore, although the PIP3 level was not signi�cantly
increased following FSH stimulation, we propose that
there was still an increase in the phosphorylation of the
PIP3-sensitive site, T389. In contrast, in proliferating
cells, as a result from con�icting interactions of the PKA-
and the PI3K-dependent component, Pp70S6K[T389/
T421/S424] is the active form following FSH stimulation.
When compared to the admitted model of p70S6K

regulation by insulin [10], we admit that phosphorylation
on the [T389] residue participates in p70S6K activation.
Nevertheless, our results indicate that phosphorylation of
the [T421/S424] is not a pre-requisite. Therefore, inhibi-
tion relief, if any, should be achieved by other aminoacid
residues of p70S6K. This view is further supported by the
fact that no �t was found unless a supplemental degree of
freedom, k7, was added. Presumably, an unidenti�ed
effector catalyzes the conversion of p70S6K to
p70S6K[T389] in proliferating cells, or, more likely,
p70S6K gets phosphorylated at other sites than the two
studied here.

Sertoli cells can be considered as a particular cell type.
In the neonate, they are differentiating cells which retain
some mitotic potential, whereas in the pre-pubertal animal,
they lose their mitotic ability and their terminal differen-
tiation is �nally acquired in the adult. Interestingly, a single
hormone, FSH, is a key regulator of these developmental
processes, hence its signaling can be analyzed in two dif-
ferent and physiologically relevant backgrounds. It is now
clear that the signaling pathways activated by FSH at each
stage of Sertoli cell post-natal development are different,
or, at least, differentially modulated to lead to those various
cellular responses. For example, in 5-day-old rat prolifer-
ating Sertoli cells, the MAP kinases ERK1 and ERK2 are
phosphorylated by FSH [32]. ERK phosphorylation indu-
ces a cyclin D1 increase which is directly related to the
proliferation state of the cells. In contrast, FSH totally
switches off the ERK pathway in 19-day-old rat differen-
tiating Sertoli cells. Likewise, we hypothesized that the
signaling pathways activated by FSH upstream of the
p70S6K might be different at each of those developmental
stages and would result in differential phosphorylation
patterns. And actually, the signaling pathways induced by
FSH to phosphorylate p70S6K seem to be modulated
during the post-natal development of Sertoli cells, leading
to different phosphorylation patterns, with differential
integration of PI3K- and PKA-dependent signaling mech-
anisms. In addition, T421/S424 dephosphorylation seems

Fig. 10 Simulation of the cAMP/PKA component of FSH-induced
p70S6K regulation. Computational simulations (plain lines) com-
pared with experimental data (black crosses± SEM) of FSH-R-
mediated signaling in the presence of PKA inhibitor, in proliferating
(left) and differentiating (right) Sertoli cells. The concentrations of
molecules are expressed as a function of time, as above

Fig. 11 Intrinsic Pp70S6K quantities predicted by computational
simulations, in PKA-perturbed conditions. As above, the respective
levels of Pp70S6K phosphorylated on [T389] only, Pp70S6K

phosphorylated on [T421/S424] only and Pp70S6K phosphorylated
on [T389/T421/S424], are compared. Simulations ina proliferating
andb differentiating Sertoli cells are shown
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to have different consequences on p70S6K activity in the
two stages: activating in differentiating cells and inhibitory
in proliferating cells. Therefore, the cellular background
appears to be instrumental for p70S6K phosphorylation and
activity, in agreement with the notion that the develop-
mental stage of cells dictates the way the hormonal
messages are integrated. p70S6K is also activated by FSH
in granulosa cells of the ovary, in a PKA-dependent manner,
but only phosphorylation on the T389 site has been analyzed
in this study [37].

One possibility to explain the developmental regulation
of p70S6K by second messenger-dependent kinases was
that second messenger production in response to FSH
would be developmentally regulated, depending on FSH-R
coupling to various G proteins. For this reason, we ana-
lyzed the ef�cacy of FSH to induce PIP3 and cAMP
downstream. The cAMP basal level was much higher in
proliferating cells than in differentiating cells [32] but the
FSH-induced raise in production was much more important
in differentiating cells. Conversely, basal PIP3 production
was lower in proliferating cells and signi�cantly increased
by FSH, when compared to differentiating cells. These
observations could explain that the main pathway required

for FSH to stimulate p70S6K in proliferating cells is the
PI3K/mTOR pathway, leading to the inducible phosphor-
ylation of p70S6K T389. This is consistent with the
proliferating state of the cells and to the well-known role of
this pathway in cell growth [38]. In differentiating cells, the
main pathway activated by FSH is the PKA pathway,
required for the expression of speci�c markers, such as
transferrin [39]. Again, these �ndings indicate that a single
ligand can stimulate diverse intracellular signaling path-
ways with differential ef�cacy. The FSH-R has the ability
to couple to both Gs and Gi, depending on the develop-
mental stage [32] or the cell type [40]. The nature of the G
proteins that the receptor couples to could be critical for
signaling to p70S6K activation, since GPCR coupled to
Gq, for example, such as the M3-muscarinic [36], PGF2a
[19], a1-adrenergic receptor [41], stimulate p70S6K in a
PI3K-independent manner, unlike Gi-coupled receptors,
such as the LPA [42] or the l -opioid [43] receptors.
Alternatively, a yeast two-hybrid screen has revealed the
direct interaction of the FSH-R with a PI3K adaptor,
APPL1 [44], in a signalosome including Foxo1 [45].
Unfortunately, the expression pattern of APPL1 in the
development of Sertoli cells is not yet available.

Fig. 12 Graphic representation
of the developmental regulation
of p70S6K by FSH and by
insulin.a Regulation of p70S6K
by FSH has been superimposed
to highlight the differences
between both stages. The
reactions speci�cally induced
by FSH in proliferating cells are
in green, while those
speci�cally induced by FSH in
differentiating cells are inred,
and the common ones are in
black. The active form of
p70S6K is surrounded bygreen
andred dots, respectively.
b Insulin induces a similar
pattern of p70S6K
phosphorylation at both stages.
The molecular species
experimentally measured in this
study and mined for the
simulations are in color, while
the others are inblack and
white. All the reactions are
equilibrium, but for clarity, they
are represented with simple
arrows, unless necessary.
Reaction parameters, as
determined by data �tting, are
indicated. Activating
interactions are �gured with a
line ended in acircle
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We cannot yet appreciate the biological consequences of
the differences in p70S6K regulation in Sertoli cell
development and in response to a GPCR or to a tyrosine
kinase receptor. Since p70S6K has 8 potential phosphory-
lation sites [46], more studies are needed to better de�ne
the p70S6K pattern of phosphorylation in response to each
of those receptors and the outcomes on the biological role
of p70S6K. And in fact, modeling the entire combinatorial
complexity of p70S6K regulation sites in developing Ser-
toli cells stimulated by FSH is an interesting question to
address in future work. In particular, p70S6K is known to
be implicated in mRNA translation, by phosphorylating
rpS6 [47], and eIF4B [7]. Whether the different active
isoforms of p70S6K that we have studied here equally
regulate their target proteins within the translational
machinery remains to be de�ned. GPCRs have recently
been linked to the control of translation by the discovery
that the GPCR scaffolding proteinsb-arrestins are involved
in protein synthesis by positively regulating Mnk [48].
Hence, whether the FSH-R and the insulin receptor act on
the translational machinery in different manners in Sertoli
cell development also needs to be addressed in the future.
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3.1. MOD�ELISATION DYNAMIQUE DU R �ESEAU DE SIGNALISATION DU RFSH

3.1.3 Donn�ees compl�ementaires

Une originalit�e et un atout de ce travail de mod�elisation a �et�e l'hom og�en�eit�e des donn�ees
qui a permis d'exprimer l'ensemble des quantit�es ennmol:�g � 1 de prot�eines avec beaucoup
de rigueur. J'ai choisi cette unit�e car toutes les exp�eriences pouvaient s'y r�ef�erer. En
e�et, nous avons trouv�e une estimation de l'activit�e PI3K dans cett e unit�e, ce qui nous a
permis de calculer le 100% insuline correspondant. A ce stade nous avonsfait l'hypoth�ese
qu'il repr�esentait les mêmes concentrations pour les deux formede p70 et la rpS6. En�n,
connaissant les volumes et concentrations des autres mesures (FSH, r�ecepteur et AMPc),
leur conversion a pu être r�ealis�ee. Le d�etail des calculs pour l'AMPc qui �etait exprim�e en
nmol:L � 1 au d�epart et a �et�e converti en nmol:�g � 1 est donn�e ci-dessous.

Tout d'abord, j'ai converti les nmol:L � 1 en nmol:�g � 1 de prot�eines. Pour les cel-
lules en prolif�eration (5d pp), dans 100�L on a 53:65�g de prot�eines (pour les cellules
di��erenti�ees(19d pp), on a 57:58�g de prot�eines)

Soit

k5dpp = 1nmol:�g

= (100 � 10� 6L)=(53:65�g )

= 1 :86� 10� 6nmol:L � 1

L'AMPc �etant exprim�ee en mol par cellule, j'ai e�ectu�e une conversion du nombre de
cellules en volume (L).

100%cAMP 5dpp = 4 :5nmol:106cellules

Sachant que dans 100� 10� 6L il y a 4106 cellules, dans 1L il y a (4 � 104) � 106 cellules

100%cAMP 5dpp = (4 :5 � nmol � 106cellules) � 4104

= (18 � 104)nmol:L � 1

= (18 � 104)nmol:L � 1 � kJ 5

= 33:6 � 10� 2nmol:�g de prot�eines

D'o�u

1%cAMP 5dpp = 0 :00336nmol:�g de prot�eines

En proc�edant de la même fa�con pour les cellules di��erenti�ee s, on obtient

1%cAMP 19dpp = 0 :00263nmol:�g de prot�eines

3.1.4 Conclusion et perspectives

L'approche de mod�elisation a permis de formaliser, en un seul mod�ele, la dynamique de
r�egulation des phosphorylations de p70S6K, et ce pour les deux stades de d�eveloppement
des cellules de Sertoli (prolif�eration et di��erentiation). Les p aram�etres ont �et�e ajust�es sur
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les donn�ees contrôles mais le mod�ele permet aussi de simuler �d�element les donn�ees per-
turb�ees (inhibitions de PI3K et inhibition de PKA). En�n, ce tra vail a permis de fournir
des constantes cin�etiques ainsi que des simulations pr�edictives sur les concentrations des
di��erentes formes de p70S6K impossibles �a mesurer exp�erimentalement. Or, malgr�e ce
niveau de d�etail, et les branchements catalytiques �ns sur chaquer�egulation de phospho-
rylation, en r�ealisant l'ajustement param�etrique pour les deux s tades de d�eveloppement,
un degr�e de libert�e suppl�ementaire a du être ajout�e : le param �etre k7. Ce biais t�emoigne
vraisemblablement de la pr�esence d'un e�ecteur non identi��e qui catalyserait la conversion
de p70S6K en Pp70S6Kf T389g dans les cellules en prolif�eration, ou plus probablement,
l'existence d'autre sites phosphoryl�es que ceux d�ej�a �etudi�es, et qui donneraient �a la p70S6K
ce comportement di��erent. La p70S6K comporte bien d'autres sites de phosphorylation,
qui n'ont pas �et�e d�etaill�es par manque de donn�ees. De plus, le d �etail de l'ensemble des
sites de phosphorylations aurait engendr�e une augmentation importante de la taille du
mod�ele. En e�et, pour trois sites de phosphorylation, on compte huit interm�ediaires, et
pour n sites, 2n . On peut se demander si cette complexit�e aurait �et�e possible �a prendre
en compte dans notre formalisme simple de mod�elisation et si l'apportd'information, une
observable par site phosphoryl�e, aurait su� devant l'ajout de variable s et de param�etres
inconnus. La mod�elisation est bien souvent un �equilibre entre d�etails et capacit�es. Nous
avions d�ej�a essay�e d'�elargir le mod�ele en d�etaillant les de ux voies de signalisation mais
l'environnement Scilab et les m�ethodes utilis�ees au moment dece travail ne permettaient
pas d'aller plus loin. Le besoin d'employer des m�ethodes plus performantes pour int�egrer
le syst�eme et ajuster les param�etres a�n d'�elargir le mod�ele n ous a amen�e �a envisager
d'autres environnements.
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3.2 Mod�elisation dynamique du r�eseau de signalisation du
RAT 1A

Les m�ethodes d'ajustement param�etrique utilis�ees dans la partie pr�ec�edente ont montr�e
leurs limites. En e�et, comme pr�esent�e en introduction, la m �ethode d'ajustement param�e-
trique du gradient conjugu�e ne su�t pas pour des mod�eles plus complexes. D'autre part,
l'environnement Biocham, d�edi�e aux r�eseaux biochimiques, proposait un formalisme de
propri�et�es temporelles pour d�ecrire la fonction objectif qui permet d'int�egrer des con-
traintes qualitatives �a la recherche des param�etres, ce qui n'est pas possible avec un for-
malisme classique d'expression de la fonction objectif. Lorsque Biocham s'est dot�e d'une
m�ethode d'ajustement param�etrique performante, CMAES, nous avons mis�e sur ces nou-
veaux formalismes pour r�ealiser un second mod�ele a�n de r�epondre aux questions portant
sur l'activation des ERK par le RAT 1A .

Tout d'abord, comme le permet le formalisme QFLTL, nous avons utilis�e les points
de donn�ees temporelles munis de leurs �ecarts types ainsi que des contraintes originales,
simpli�ant parfois la recherche. Pour les jeux de donn�ees FRET d'observation en condition
contrôle du DAG et de la PKC, nous avons int�egr�e �a la fonction objec tif la cin�etique rapide
de d�epart entre 0 et 5mns tandis que pour les temps long, une contrainte d'encadrement
a �et�e ajout�ee, comme illustr�e (Figure 3.2). Cela permet de ne p as augmenter le nombre de
points de la fonction objectif tout en d�ecrivant le comportement du DAG et de la PKC.

Des contraintes suppl�ementaires nous ont permis de canaliser les recherches en sp�eci�ant
les intervalles de recherche des param�etres et en obligeant les quantit�es inhib�ees �a être
inf�erieures aux quantit�es initiales. Ce formalisme nous a aussi permis de sp�eci�er des con-
traintes originales et qualitatives telles que : le recrutement de� -arrestines doit s'e�ectuer
pr�ef�erentiellement au r�ecepteur phosphoryl�e ; les r�ecep teurs phosphoryl�es par GRKs 2 et
3 privil�egient le recrutement des � -arrestines 1 de pr�ef�erence aux� -arrestines 2.

En�n, contrairement au mod�ele p70S6K dont les param�etres ont �et�e aj ust�es en condi-
tions contrôle, nous avons voulu aller plus loin en r�ealisant un ajustement sous plusieurs
conditions simultan�ement. Ce qui nous a pouss�e �a suivre cette direction �etait le jeux de
donn�ees principales. Ces donn�ees, tr�es homog�enes, observentles ERK phosphoryl�es par
l'angiotensine en condition contrôle et en plusieurs conditions perturb�ees : inhibition des
� -arrestines, de la PKC, des GRKs 2, 3, 5 et 6. Pour cela nous avons veill�e �a garder
commun entre deux conditions l'ensemble des lois et des param�etres du mod�ele et de ne
modi�er que les conditions initiales ou quantit�es totales modi��e es par l'inhibition. Ainsi,
au sein de la fonction objectif, nous int�egrons cinq fois l'ODE pour les cinq conditions et
nous recherchons les param�etres du mod�ele ainsi que les quantit�es initiales (� -arrestines 2
inhib�ees, PKC active et inactive initiales et inhib�ees, GRKs 2 et 3 inhib�ees et GRKs 5 et
6 inhib�ees) qui minimisent au mieux l'erreur sur les cinq mod�eles.

Avec ce mod�ele, simulant les cin�etiques ERK du r�eseaux de signalisation de l'angioten-
sine II, nous avons r�epondu a plusieurs questions biologiques :

1] Comment les GRKs qui phosphorylent le r�ecepteur contrôlent-elles l'�equilibre entre
les deux voies de signalisations ERK (d�ependante des prot�eines G et d�ependantes des
� -arrestines) ?
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