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Résumé

Les recherches sur le diabete de type 2 (DT2) se sont principalement concentrées sur la fonc-
tion des cellules béta du pancréas et la sensibilité a I’insuline. De nombreux indices ont été
proposés pour les mesurer, calculés a partir de modeles plus ou moins complexes utilisant des
données statiques de glycémie a jeun ou des données dynamiques de test glycémique oral. La
chirurgie bariatrique a révélé un troisieme facteur pouvant causer le DT2 : 1’absorption intesti-
nale de glucose (IGA). Contrairement aux deux premiers facteurs causaux, aucun modele n’a
encore été proposé pour mesurer I’effet de I'IGA sur le DT2. Mesurer expérimentalement I'IGA
nécessite I’acces a la veine porte, ce qui est impossible chez I’homme. Une technique utilisant le
glucose marqué a été proposée en alternative, mais elle reste tres difficile a réaliser et demande
une expertise particuliere, rendant son usage en clinique peu pratique. Notons aussi que les mo-
deles actuels pour prédire la réponse postprandiale de glucose nécessitent ce gold standard. Les
rares modeles existants sont partiellement mécanistiques et assez complexes. Cette these vise
a résoudre ces problemes. Premieérement, nous reproduisons le modele postprandial de Dalla
Man et les simulations de leur article de 2007. Ce modele, décrit uniquement par des équations
différentielles ordinaires (EDQO), a été partiellement retranscrit en un systeme de réactions chi-
miques pour mettre en lumiere les mécanismes physiologiques. Cette implémentation a permis
de vérifier la reproductibilité, malgré 1’absence des données originales, puis de tester le mo-
dele avec nos données cliniques OBEDIAB, révélant ainsi ses limites en termes d’estimations
et d’identifiabilité. Ainsi, pour éviter d’utiliser le gold standard du multi-traceur, nous avons
employé le D-xylose, un sucre analogue au glucose, comme biomarqueur pour observer direc-
tement I’absorption intestinale de glucose (IGA), grace a nos données précliniques obtenues sur
des minipigs. Nous avons développé le premier modele de D-xylose a notre connaissance. Ce
modele a été choisi en estimant des parametres a partir de nos données, puis validé par une ana-
lyse d’identifiabilité pratique et une analyse de sensibilité globale. Ces analyses ont également
permis d’étudier les contributions de la vidange gastrique et de 1’absorption intestinale sur la
dynamique du D-xylose. Enfin nous nous interrogerons sur les liens entre la modélisation de la
glycémie et celle de la réponse de D-xylose postprandial tout en envisageant les applications
cliniques et les limites du modele de D-xylose.

Mots-clés : Biologie des systemes, modélisation, réseaux de réactions chimiques, équations différen-

tielles ordinaires, estimation de parameétres, analyse d’identifiabilité, diabete de type 2, D-xylose.
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Chapitre 1
Introduction

Le diabete de type 2 est considéré comme 1I’épidémie de ce siecle. Il consiste en un déséqui-
libre du taux de glucose dans le sang, provoquant des 1ésions dans de nombreux organes. Il est
un facteur important de plusieurs autres maladies dont les maladies cardio-vasculaires.

Dans cette introduction, nous présenterons dans un premier temps les caractéristiques cli-
niques du diabete de type 2, ainsi que ses causes. Les principaux diagnostics et indices per-
mettant d’évaluer plus précisément 1’état diabétique d’un patient seront bricvement décrits. Ces
indices mettent en lumiere les deux principales causes, ou effets, du diabete traditionnellement
étudiés : la fonction béta du pancréas et la résistance a I’insuline.

Nous insisterons sur le role sous-estimé de 1’activité intestinale dans la servenue de la mala-
die, révélé par la chirurgie bariatrique. Il s’agit d’un troisieme parametre du diabete sur lequel
cette these se focalisera.

L’ensemble des hypotheses explicatives et confondantes de la maladie nous ameénera a men-
tionner les méthodes de suivi du taux de sucre dans le sang apres un repas. Les biomarqueurs
et les méthodes de suivi de la dynamique du glucose nous pousseront a nous interroger sur la
compréhension et la prédiction de ce que nous observervons apres un repas, ce qui aboutira
au besoin de la modélisation informatique par un formalisme mathématique. Nous aborderons
brievement quelques modeles de référence qui seront présentés plus en détail dans le chapitre 2 :
Méthodologie et Etat de I’Art. Nous évoquerons le besoin de proposer un nouveau modele pour
étudier le role intestinal dans la dynamique du taux de glucose dans le sang apres un repas (ou

profil glycémique prostprandial) au regard des limites des modeles les plus utilisés.

1.1 Diabete de type 2 : caractéristiques et diagnostics

Le diabete de type 2 est une maladie métabolique chronique caractérisée par une glycémie
(taux de glucose dans le sang) anormalement élevée, due a une résistance a 1’insuline et a une
production insuffisante de cette derniere (Ahmad et al., 2022). L’insuline est une hormone pro-
duite par le pancréas qui aide a réguler la glycémie en permettant aux cellules d’absorber et

d’utiliser le glucose comme source d’énergie. Chez les personnes atteintes de diabete de type 2



— que nous noterons occasionnellement DT2 — les cellules du corps deviennent résistantes aux
effets de I’insuline et le pancréas est dans I’incapacité de produire suffisamment d’insuline pour
compenser cette résistance. En conséquence, le glucose s’accumule dans la circulation sanguine
au lieu d’étre utilisé par les cellules, ce qui entraine une glycémie anormalement élevée. Plu-
sieurs facteurs contribuent au développement du diabete de type 2, notamment la prédisposition
génétique (Prasad and Groop, 2015), ainsi que les facteurs épigénétiques et environnementaux
(Dhawan and Natarajan, 2019) (alimentation, obésité, age, etc.). La maladie est souvent diag-
nostiquée a 1I’age adulte, mais elle peut survenir a tout age. Les symptomes courants du diabete
de type 2 comprennent une soif accrue, des mictions fréquentes, une perte de poids inexpliquée,
de la fatigue et une vision floue. S’il n’est pas traité, le diabete de type 2 peut entrainer de graves
complications telles qu’une maladie cardiaque, un accident vasculaire cérébral, des 1ésions ré-
nales, nerveuses et des problemes de vision. Le diagnostic du diabete de type 2 repose sur une
combinaison de tests cliniques allant de la mesure de la glycémie a I’évaluation des facteurs de
risque. En routine clinique, le diagnostic repose majoritairement sur les trois tests cités ci-apres
(Cox and Edelman, 2009) :

— Test de glycémie a jeun (TGO) : le test de glycémie a jeun est I’un des tests de dépistage
les plus courants pour le diabete de type 2. Il mesure la glycémie apres une période
de jeline d’au moins huit heures. Un taux de glucose sanguin égal ou supérieur a 126
milligrammes par décilitre (mg/dL), soit 7 millimoles par litre (mmol/L), a deux reprises
est généralement considéré comme un test positif.

— Test de I’hémoglobine glyquée (HbAlc) : il mesure le pourcentage d’hémoglobine qui
est glycosylée, c’est-a-dire liée au glucose, dans le sang. Il est représentatif de la gly-
cémie moyenne sur les deux a trois mois qui précedent le test. Un taux d’HbAlc de
6,5 % ou plus est généralement utilis€ comme critere pour confirmer le diagnostic pa-
thologique.

— Test de tolérance au glucose oral (TTGO) : il implique de boire une solution sucrée
contenant une quantité spécifique de glucose, puis de mesurer la glycémie a intervalles
réguliers pendant plusieurs heures. Un taux de glucose égal ou supérieur a 200 mg/dL.
(11.1 mmol/L) deux heures apres la consommation de la solution est considéré comme
un test positif.

— Evaluation des symptomes et des facteurs de risque : les médecins peuvent également
prendre en compte les symptomes du patient (comme la soif excessive, la polyurie, la
fatigue, etc.) ainsi que les facteurs de risque connus tels que 1’obésité, I’hypertension
artérielle, les antécédents familiaux de diabete, etc.

Il est important de noter que le diagnostic du diabete de type 2 ne se fait pas uniquement sur
la base d’un seul test, mais plutot sur une combinaison de tests et d’évaluations cliniques. Si un
diagnostic de diabete de type 2 est posé, le patient est généralement orienté vers un profession-
nel de la santé pour un suivi et un plan de traitement appropri€. Aussi, une surveillance plus
fine de la concentration de glucose dans le sang provenant de diverses sources peut s’avérer né-

cessaire pour mesurer les mécanismes a 1I’oeuvre dans sa régulation. Dans la majeure partie des



cas, il s’agit de mesurer la capacité d’absorption du glucose par les tissus en réponse a I’insuline
et la capacité de production d’insuline par le pancréas. Dans cette perspective, de nombreuses
approches ont ét€¢ proposées : du simple prélevement sanguin a jeun au test de tolérance au
glucose par voie intraveineuse en passant par le test par voie orale. Expérimentalement et cli-
niquement, comme nous allons le voir brievement sur quelques exemples, les mesures a jeun
présentent I’alternative la plus simple et la plus économique, alors que les tests s’appuyant sur
I’injection intraveineuse sont les plus informatifs et les plus précis.

Les indices HOMA (Homeostasis Model Assessment) (Matthews et al., 1985) sont des ou-
tils utilisés en médecine pour évaluer la résistance a I’insuline et la fonction des cellules béta
du pancréas, c’est-a-dire la capacité de cet organe a produire de ’insuline efficacement. Ce sont
des indices parmi ceux les plus utilisés en clinique. Il sont en effet calculés a partir des concen-
trations de glucose et d’insuline a jeun qui sont tres faciles a mesurer et sont trés économiques.
Les deux indices HOMA sont :

— HOMA-IR (Homeostasis Model Assessment of Insulin Resistance) : cet indice évalue

la résistance a I’insuline. Habituellement, une valeur élevée de HOMA-IR est associée a
une résistance a I’insuline, ce qui signifie que les cellules du corps ont du mal a répondre
efficacement a I’insuline.

— HOMA-B (Homeostasis Model Assessment of Beta-cell function) : cet indice évalue la
fonction des cellules béta du pancréas, qui produisent de I’insuline. Une valeur faible de
HOMA-B peut indiquer une altération de la fonction des cellules béta du pancréas, ce
qui peut contribuer au développement du diabete de type 2.

Les valeurs de HOMA-IR et de HOMA-B peuvent étre utilisées pour évaluer la santé méta-
bolique d’un individu, pour diagnostiquer la résistance a I’insuline, pour évaluer les effets de
certains traitements ou interventions sur I’insulinorésistance, ou encore pour prédire le risque
de développer un diabete de type 2. Cependant, ces indices sont calculés a partir de modeles
linéaires tres simplifiés et fournissent des estimations de la résistance a I’'insuline et de la fonc-
tion béta tres approximatives. Les indices HOMA?2 (Wallace et al., 2004) ont été introduits pour
palier a ces défauts mais ils demeurent liés au glucose et a I’insuline a jeun, mesurent essen-
tiellement la résistance hépatique a I’insuline et ne donnent pas d’indication sur la dynamique
de ’homéostasie du systeme glucose-insuline. L’indice de Matsuda-DeFronzo (Matsuda and
DeFronzo, 1999) corrige a cette lacune : c’est un indice de sensibilité a I’insuline calculé non
seulement a partir des concentrations d’insuline et de glucose a jeun mais également de tests de
tolérance au glucose oral (données dynamiques). Cet indice, également tres utilisé en clinique,
reflete la sensibilité a I’insuline d’origine hépatique mais aussi d’origine tissulaire.

Au dela des méthodes fondées sur les données de glycémie et d’insulinémie a jeun ou a la
suite d’un test oral, signalons I’existence d’une méthode, particulierement importante pour cette
these, fondée sur un test de tolérance au glucose par voie intraveineuse. Il s’agit du calcul de la
sensibilité a I’'insuline et de la sensibilité au glucose (c’est-a-dire le taux d’absorption de glucose
di a sa propre concentration dans le plasma) a partir d’un modele mathématique de régulation de

I’homéostasie du systeme glucose/insuline communément appelé modeéle minimal. Ce modele,



proposé par Bergman et Cobelli (Bergman et al., 1979; Bergman, 2021) a été développé pour
représenter les interactions entre I’insuline, le glucose et les tissus périphériques a 1’aide de
seulement 2 équations différentielles ordinaires et 4 parametres. Contrairement au calcul des
indices précédents, cette approche nécessite d’estimer les parametres du modele a partir des
données de glycémie mais donne une estimation plus précise de la sensibilité a I’insuline. Nous
détaillerons plus précisément modele minimal dans le chapitre 2.

En plus de ces caractérisations de la maladie basées sur I’action du pancréas et des tissus,
des observations cliniques ont montré que les chirurgies bariatriques subies par des patients
obeses morbides, souffrant de diabete de type 2 — entre autres comorbidités — conduisent systé-
matiquement a une guérison de la maladie métabolique, au-dela de la perte de poids attendue.
Il semble donc qu’un troisieme parametre, en lien avec le trac gastro-intestinal, soit souvent

sous-estimé dans les diagnostics du diabetes de type 2.

1.2 Chirurgie bariatrique et mise en évidence du role intesti-

nale dans le diabéte de type 2
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FIGURE 1.1 — A : Anneau gastrique ajustable (adjustable gastric banding). B : Gastrectomie
en manchon, aussi dite longitudinale (sleeve gastrectomy). C : Court-circuit gastrique (gastric

bypass) de Roux-en-Y. Source : (Caiazzo and Pattou, 2013)

La chirurgie bariatrique, également connue sous le nom de chirurgie métabolique, est un
ensemble d’interventions chirurgicales visant a aider les personnes souffrant d’obésité sévere
a perdre du poids. Ces procédures sont généralement envisagées lorsque d’autres méthodes de
perte de poids, telles que le régime alimentaire et 1’exercice physique, n’ont pas réussi et lorsque
I’obésité présente de graves risques pour la santé.

La chirurgie bariatrique peut entrainer une perte de poids significative soutenue et entraine

souvent une amélioration ou une rémission des problemes de santé liés a I’obésité (Caiazzo and
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Pattou, 2013). Les 3 principales techniques chirurgicales sont le Roux-En-Y, le gastrectomie
en manchon et [’anneau gastrique ajustable (voir figure 1.1). Durant une chirurgie de pontage
gastrique ou court-circuit gastrique de Roux-en-Y, une petite poche est créée au sommet de
I’estomac et est reliée directement a I’intestin gréle, contournant une partie de I’estomac et la
partie supérieure de I’intestin gréle. Cela limite la quantité de nourriture que 1I’estomac peut
contenir et réduit I’absorption des calories et des nutriments.

La gastrectomie en manchon (ou gastric sleeve surgery) implique 1’ablation d’une grande
partie de 1’estomac, laissant un manchon ou un tube en forme de banane. La taille réduite de
I’estomac limite la quantité de nourriture pouvant étre consommée et affecte également les
hormones intestinales qui influencent la faim et le métabolisme.

Enfin, durant la pose de I’anneau gastrique ajustable (ou gastric band surgery), une bande
est placée autour de la partie supérieure de I’estomac, créant une petite poche et un passage
étroit vers le reste de I’estomac. La bande peut étre ajustée pour contrdler la taille du passage,
régulant ainsi la quantité de nourriture pouvant étre consommeée.

La chirurgie bariatrique n’est pas une solution universelle et le choix de la procédure dé-
pend de facteurs tels que 1’état de santé du patient ou de ses antécédents médicaux. Comme
pour toute intervention chirurgicale, il existe des risques et des complications potentiels, et un
examen attentif et une consultation des professionnels de la santé sont cruciaux. Comme nous
le montrerons de fagon plus détaillée dans le chapitre 2, parmi les trois types de chirurgie pré-
sentés, on peut remarquer que le court-circuit gastrique de Roux-en-Y est le seul impliquant
une diminution drastique de la glycémie postprandiale, c’est-a-dire apres un repas. Cette dimi-
nution intervient bien avant la perte de poids, c’est-a-dire avant un rétablissement potentiel de
la résistance a I’insuline. Cette chirurgie permet un découplage partiel du flux de suc digestif
du transit du bolus alimentaire (masse d’aliments ingérés), ce qui conduit structurellement a
une diminution de 1’absorption des aliments par [’intestin gréle. En effet, I'intestin gréle, et
plus précisément les entérocytes (cellules épithéliales de 1’intestin impliquées dans 1’absorp-
tion du glucose), utilisent un transporteur sodium-dépendant, communément appelé SGLTI ou
SLC5A1, pour transférer le glucose de la lumiere de I’intestin vers la veine porte (Baud et al.,
2016a). La principale source de sodium facilitant le transfert du glucose est le suc pancréatique.
Ce niveau de compréhension du transport du glucose de I'intestin gréle vers le sang pourrait
expliquer la récupération de la concentration sanguine de glucose apres une chirurgie de Roux-
en-Y.

Ainsi, par corrélation, nous pouvons émettre 1’hypothese que la dynamique d’absorption
intestinale du glucose, plus généralement appelée absorption intestinale du glucose (AIG), se-
rait un facteur causal majeur du DT2. Cependant, cette affirmation n’est pas communément
acceptée, car de nombreux facteurs de confusion subsistent et sont mieux étudiés, tels qu’une
diminution de I’activité métabolique pancréatique et hépatique ou une activité de vidange gas-
trique (expulsion du contenu de I’estomac vers 'intestin) anormale (Das et al., 2014; Goyal
et al., 2019; Kumar, 2018). Les travaux réalisés dans cette these ont pour objectif de contribuer

a clarifier le role de I’AIG dans le DT2 par le biais de la modélisation computationnelle. Le
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mécanisme d’absorption étant directement relié a la dynamique du glucose dans le sang apres
un repas, c’est sur cet aspect que se concentreront nos investigations. Dans la suite de cette
introduction, nous nous intéressons aux méthodes de mesure expérimentale de I’ AIG ainsi qu’a

la modélisation de la dynamique postprandiale (faisant suite a un repas) de glucose.

1.3 Suivi et prédiction de I’absorption intestinale de glucose
apres un repas

De nombreux indices, du type de ceux présentés précédemment, ont été proposés (Mu-
niyappa et al., 2015; Patarrdo et al., 2014) mais, lorsqu’ils sont basés sur les mesures a jeun et
des tests par voie intraveineuse, ils ne rendent évidemment pas compte des caractéristiques du
trac gastro-intestinal. Par ailleurs, il n’offrent pas la possibilité a 1’observateur de discriminer
avec certitude le glucose provenant du repas ingéré (dit glucose exogene) du glucose issu de
I’activité hépatique (dit glucose endogéne) survenant également apres un repas.

Le gold standard pour atteindre cet objectif implique d’utiliser des techniques de doubles ou
triples traceurs, consistant a introduire du glucose isotopique dans le sujet (Gonzalez and King,
2022), permettant ainsi de distinguer le glucose exogene (donc marqué dans le cas de cette
expérience) du glucose endogene (hépatique, adipeux etc). La figure 1.2 illustre cette technique.

Triple-tracer
|
I 1

Dual-tracer
A 1
xzy — — =00
6-3H ‘ “ 13
Glucose . B o Lact(;te

T
J9081)-ENQ

Jaoen-aidu |

FIGURE 1.2 — Exemple d’administration de glucoses marqués isotopiquement. Source : (Gon-

zalez and King, 2022)

La méthode de suivi de glucoses isotopiques est utilisée dans de nombreuses applications
de recherche, notamment pour étudier le métabolisme du glucose chez les personnes atteintes
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de diabete, d’obésité, ou d’autres troubles métaboliques, ainsi que pour évaluer I’efficacité des
traitements pharmacologiques ou des interventions nutritionnelles sur le métabolisme du glu-
cose. Elle permet d’obtenir des informations détaillées sur les voies métaboliques impliquées
dans le métabolisme du glucose et peut aider a mieux comprendre les mécanismes sous-jacents
des maladies métaboliques. En ce qui concerne la problématique de cette these, ladite méthode
permet a I’expérimentateur d’observer directement I’ AIG. Cependant, cette technique est dif-
ficile a mettre en place, expérimentalement et encore plus cliniquement, car trés intrusive et
coliteuse, méme pour une taille de cohorte raisonnable. De plus, les compétences requises pour
mettre en ceuvre une telle méthode sont rares, c’est pourquoi tres peu d’équipes de recherche
clinique I’ont réellement mise en ceuvre.

Dans la lignée du modele minimal, des modeles plus détaillés ont été développés pour ex-
ploiter les données expérimentales de multi-traceurs. Ils permettent, notamment, de préciser
davantage la source, les flux et les différentes interactions de I’insuline dans I’organisme pour
la régulation du glucose, et contribuent a déméler le paysage des hypotheses et des variables
confondantes. Parmi ces modeles, I’un des plus référencés est le modele homéostatique du glu-
cose et de I’insuline proposé par Dalla Man et ses collegues (Dalla Man et al., 2007) avec la
particularité d’introduire un sous-modele de vidange gastrique original et complexe (Dalla Man
et al., 2006a) mais avec un sous-modele d’absorption intestinal tres simplifié. A contrario, Sa-
linari et ses collegues (Salinari et al., 2011) ont fait le choix inverse, permettant d’étudier, par
exemple, I'impact que pourrait avoir une répartition non uniforme des entérocytes le long de
I’intestin sur la dynamique d’absorption. Ces modeles seront présentés plus en détail dans ce
manuscrit au chapitre 2. Ils présentent généralement 1I’inconvénient d’€tre complexes par leur
nombre de variables et de parametres. Leur calibration, tout particulierement en I’absence de
données issues d’expérience de multi-traceurs, ne permet pas de connaitre avec certitude les va-

leurs des parametres physiologiques et plus particuliecrement de ceux du trac gastro-intestinal.

1.4 Approches de modélisation

Pour suivre I’évolution de nos molécules d’intérét dans 1’organisme au cours du temps, en
dehors des expériences de mesures directes, plusieurs approches de modélisation sont possibles.
Les plus courantes sont les approches mathématiques reposant sur les systemes d’équations dif-
férentielles ordinaires (EDO en francais, ODE en anglais). Ces systemes d’équations décrivent
le systtme dynamique de facon déterministe, c’est-a-dire qu’il n’y a pas de prise en compte
d’éventuelles variabilités de la dynamique dues a des éveénements aléatoires intrinseques ou ex-
trinseques. Au regard du type de données dont nous disposons, et de 1’échelle macroscopique
de modélisation qui nous intéresse, I’approximation déterministe est justifiée. A contrario, si,
par exemple, nous modélisions des systemes de régulation génétique a I’échelle cellulaire, alors
le passage a des méthodes stochastiques serait requis.

L’approche de modélisation par EDO est souvent qualifiée de boite noire dans le sens ou

elle ne vise « qu’a » reproduire des données expérimentales et a les prédire. Dans ce cas, il
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s’agit essentiellement de caractériser un systeme par ses entrées-sorties indépendamment de la
facon dont celles-ci sont réellement produites. La modélisation boite noire est particulicrement
utilisée pour des systemes biologiques particulierement complexes et dont le fonctionnement
détaillé n’est pas connu.

En biologie des systemes, une autre approche, dite mécanistique, est souvent privilégiée sur
I’approche boite noire. Dans ce type de modeles, il s’agit en effet d’essayer de représenter, plus
ou moins fidelement suivant le niveau d’abstraction désiré, les caractéristiques physiologiques
d’un systeme biologique et les processus qu’il met en oeuvre en termes d’interactions et de flux.
Il nécessite bien siir des connaissances a priori sur le systeme étudié, ou de faire des hypotheses
sur son fonctionnement.

Le modele minimal de Bergman (Bergman et al., 1979) est un modele d’EDO mécanis-
tiques qui a été réduit pour ne contenir que 4 parametres. Le modele homéostatique de Dalla
Man (Dalla Man et al., 2007) est un modele d’EDO a la fois boite noire et physiologique. En
effet, certaines parties représentent directement des flux de glucoses et d’insuline entre organes
alors que, par exemple, la dynamique de sécrétion de I'insuline est modélisée par des équations
complexes sans interprétation physiologique.

Lorsque des aspects spatiaux entrent en jeu, il convient d’utiliser une autre forme d’équa-
tions différentielles : les équations aux dérivées partielles (EDP en francais, ou PDE en anglais).
Ce type d’équations ajoute un degré de complexité supplémentaire car leur résolution et leur
analyse sont plus complexes que pour les EDO. Le modele de trac gastro-intestinal de Salinari
(Salinari et al., 2011) est un exemple de modele EDP mécanistique.

Une fois le modele d’EDO ou d’EDP réalisé, les valeurs de ses parametres doivent étre dé-
terminées. Pour les parametres ayant une interprétation physiologique, le plus simple est de se
référer a la littérature. Cependant, cette méthode mene souvent a intégrer, dans un méme mo-
dele, des valeurs de parametres déterminées pour des organismes vivant différents et obtenus
dans des conditions expérimentales tres hétérogenes ce qui préte a discussion. Alternativement,
des expériences peuvent €tre réalisées pour observer les variables d’intérét et collecter des don-
nées quantitatives. Le modele est ensuite calibré afin de simuler le plus fidelement possible les
données expérimentales. La calibration est un exercice qui peut s’avérer tres difficile et néces-
sitant des données qu’il n’est pas toujours possible de collecter en pratique, en particulier dans
le domaine de la santé. Nous reviendrons plus en détail sur ces questions dans le chapitre 2.

Dans cette these, nous utilisons un langage de modélisation alternatif aux EDO : les réseaux
de réactions chimiques (CRN). Il s’agit d’un formalisme permettant de représenter un modele a
I’aide de réactions « chimiques ». Ces réactions transforment des especes chimiques abstraites,
appelées réactifs, en d’autres especes chimiques abstraites, appelées produits. Elles sont asso-
ciées a une cinétique qui détermine la vitesse a laquelle la réaction a lieu. De tels modeles sont,
par nature, mécanistiques, car ils décrivent des interactions (physiologiques) entre des entités
biologiques ou des flux entre compartiments biologiques. Ils peuvent €tre qualifiés de méta-
modeéles dans le sens ol on peut leur associer (on parle alors d’interprétation) des dynamiques

de différents types :
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— déterministe, en dérivant un modele d’EDO a partir des réactions,
— stochastique, en dérivant par exemple des chaines de Markov a temps continu (CTMC),
— non-déterministe, en ne tenant compte que de la présence ou I’absence des especes chi-

miques et en ignorant des cinétiques potentiellement inconnues.

1.5 Problématique

Les travaux sur le diabete de types 2 (DT2) se sont jusqu’a présent trés majoritairement
focalisés sur le role de la fonction béta du pancréas et de la sensibilité a I’insuline. De nombreux
indices, de précision et de pertinence variables, ont été proposés pour les mesurer. Ces indices
sont calculés a partir de modeles plus ou moins complexes utilisant des données statiques de
glycémie a jeun, ou des données dynamiques de test glycémique oral.

La chirurgie bariatrique a mis en évidence 1’existence d’un troisieme parametre pouvant
potentiellement €tre une cause de DT2 : I’absorption intestinale de glucose. Contrairement a
la fonction béta du pancréas et a la sensibilité a I’insuline, aucun indice n’a encore été pro-
posé pour mesurer I’effet de ce parametre sur le DT2. Mesurer expérimentalement 1’absorption
intestinale de glucose nécessite 1’acces a la veine porte, ce qui est en pratique impossible sur
les humains. Une technique expérimentale de multi-traceur utilisant le glucose marqué a été
proposée en alternative mais celle-ci demeure tres difficile a réaliser et demande une expertise
qui ne permet pas son utilisant en routine clinique. Notons aussi que les approches de modéli-
sation jusqu’a présent proposées pour prédire la réponse postprandiale de glucose nécessitent
ce gold standard. Les rares modeles existants ne sont que partiellement mécanistiques et sont
relativement complexes.

Un autre souci qui se pose lors de la construction d’un tel modele est le caractere confondant
de la vidange gastrique et de 1’absorption intestinale. En effet, que 1’on ait acces a la quantité
de glucose exogene (par exemple par le biais de méthodes multi-traceurs) ou seulement a la
glycémie totale (comprenant a la fois le glucose endogene et exogene), 1’apparition du glucose
exogene dépend bien de ces deux mécanismes. En effet, si I’apparition de glucose exogeéne dans
le sang est une conséquence directe de 1’absorption intestinale (via les entérocytes), cette ab-
sorption ne peut s’effectuer qu’apres la vidange gastrique qui déverse progressivement le bolus
alimentaire de 1’estomac vers I’intestin. Il est donc pertinent de se demander si ces mécanismes
contribuent de fagon égale ou si I’un des deux prend le dessus. Comme nous le verrons dans la
suite, les modeles existants se sont alternativement concentrés sur 1’un ou 1’autre de ces deux
mécanismes.

Etant donnés ces constats, cette these tente de contribuer a I’identification du réle de I’ab-
sorption intestinale de glucose dans la survenue du diabéte de type 2. L objectif, a long terme,
est de proposer un indice permettant de diagnostiquer un défaut d’absorption intestinal suscep-
tible d’entrainer un DT2. Notre démarche s’appuie donc sur la modélisation et sur des données
qui puissent facilement étre acquises en routine clinique. Dans I’immédiat, nous tentons de

répondre plus précisément a ces questions :

14



— Un modele informatique glucose-insuline de référence peut-il simuler 1’ensemble de
données cliniques que nous avons en pratique a note disposition? En effet, a notre
connaissance, aucun modele glucose-insuline n’a jamais été paramétré a partir de don-
nées de patients ayant subi une chirurgie bariatrique.

— Peut-on trouver une alternative a I’observation par multi-traceur qui soit simple d’utili-
sation tout en fournissant suffisamment d’information sur 1’absorption intestinale ?

— Comment modéliser la réponse postprandiale de glucose dans une approche mécanis-
tique qui rende compte des caractéristiques de 1’intestin ?

— Un tel modele permet-il de discriminer 1’action de la vidange gastrique de celle de 1’ab-
sorption intestinale sur la dynamique postprandiale de la glycémie? En effet, il faut
pouvoir distinguer ces variables confondantes pour mesurer I’AIG de facon non am-

bigiie.

1.6 Contributions

Pour répondre aux questions de la problématique, dans un premier temps, nous reproduisons
le modele post-prandial de Dalla Man et les simulations de 1’article de référence (Dalla Man
et al., 2007). Ce modele étant décrit exclusivement a 1’aide d’EDO, nous 1’avons partiellement
retranscrit en un systeme de réactions chimiques afin de mettre en perspective les aspects rele-
vant de mécanismes physiologiques. Cette tache ardue ne peut étre automatisée car le systeme
d’EDO est trop complexe et certaines parties « boite noire » ont dii étre directement intégrées
dans les cinétiques de certaines réactions.

Des simulations des EDO qui dérivent de notre CRN ont été réalisées pour confirmer une
bonne reproductibilité des simulations de 1’ article original lorsque les parametres sont instanciés
avec ceux donnés dans I’article (a savoir, parametres moyens estimés a partir d’individus sains
et parametres moyens estimés a partir d’une cohorte de patients diabétiques non obeses).

Les parametres de ce modele ont ensuite €té recalibrés a partir de nos propres données cli-
niques pour évaluer sa pertinence a simuler la chirurgie bariatrique et donc a étudier le rdle
de I’ AIG dans la réponse postprandiale. Ces travaux ont fait I’objet d’une publication en confé-
rence internationale en 2021, a I’ International Conference on Bioinformatics, Biocomputational

Systems and Biotechnologies (Dursoniah et al., 2021).

En alternative au gold standard du multi-traceur, nous avons utilisé le D-xylose, un sucre
analogue du glucose, comme biomarqueur afin d’observer directement I’ AIG. Le D-xylose est
un sucre naturel classé comme pentose, ce qui signifie qu’il possede cinq atomes de carbone
dans sa structure moléculaire. C’est un monosaccharide, c’est-a-dire un sucre simple qui ne
peut pas étre hydrolysé davantage en sucres plus simples. Sa formule chimique est CsH19Os.
On le trouve dans de nombreuses plantes, notamment les fruits, les 1égumes et les fibres li-
gneuses. Contrairement aux sucres courants comme le glucose ou le fructose, le D-xylose n’est

pas métabolisé efficacement dans le corps humain par les voies glycolytiques normales. En pra-
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tique, cela signifie qu’il n’est presque pas consommé par les tissus et qu’il perdure dans le sang
jusqu’a son élimination. Cela le rend donc utile pour certains tests médicaux liés a la fonction
digestive, notamment pour tester le syndrome de malabsorption (Garcia-Naveiro and Udall Jr,
2011). Ici, nous proposons une utilisation originale de ce sucre : nous souhaitons notamment
montrer dans cette these qu’il est possible d’établir un profil satisfaisant d’absorption intestinale
du glucose d’un individu, a partir de ses données d’absorption de D-xylose, contournant ainsi
le recours au gold standard par multi-traceur.

Nous avons réalisé le premier modele de D-xylose a notre connaissance, diffusé dans une
publication internationale. Ce modele a été sélectionné par estimation de parametres sur nos
jeux de données, puis a I’aide d’une analyse d’identifiabilité pratique et d’une analyse de sen-
sibilité globale. Ces analyses ont également permis d’étudier les contributions relatives de la
vidange gastrique et de 1’absorption intestinale sur le profil de la dynamique de D-xylose. Enfin
nous nous interrogerons sur les liens entre la modélisation de la glycémie et celle de la réponse
de D-xylose postprandial tout en envisageant les applications cliniques et les limites du modele
de D-xylose. Ces travaux ont été publiés en conférence internationale en 2024, a I’ International
Conference on Bioinformatics Models, Methods and Algorithms (Dursoniah et al., 2024).

Toutes les implantations de cette these ont €té réalisées dans le langage de programmation
Julia (Bezanson et al., 2017). I s’agit d’un langage de programmation open source récent princi-
palement développé au MIT. Il propose de treés nombreux packages spécialisés dans les sciences
des données, 1’apprentissage machine, la programmation scientifique et la modélisation, en par-
ticulier de systemes biologiques (Roesch et al., 2023). Les programmes Julia sont compilés et
s’exécutent de facon tres efficace ce qui est une caratéristique importante par exemple pour la
calibration de modeles. C’est une des raisons pour lesquelles Julia est de plus en plus utilisé en
alternative a Matlab, R et Python.

Dans la suite de cette these, nous dressons un état de I’art des méthodes de modélisation et
d’analyse de modeles en relation avec notre sujet au chapitre 2. Nous y détaillons également les
principaux modeles qui nous seront utiles pour nos contributions. Dans le chapitre 3, nous dé-
crivons les travaux réalisés dans I’analyse du modele de Dalla Man pour I’étude de 1’absorption
intestinale. Notre proposition de modele reposant sur I’exploitation de données de D-xylose est
décrite au chapitre 4. Nous conclurons cette thése au chapitre 5 et ouvrirons quelques perspec-

tive scientifiques.
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Chapitre 2

Méthodologie et Etat de I’art

2.1 Méthodologie

Cette section présente les formalismes et outils de modélisation utilisés dans le reste de ce

manuscrit.

2.1.1 Formalismes

Pour formaliser mathématiquement un systeme biologique d’intérét, plusieurs approches
sont possibles. Les plus courantes sont les réseaux de réactions chimiques, les réseaux de Petri

et les systemes d’équations différentielles ordinaires.

Réseau de Réactions Chimiques

Un réseau de réactions chimiques consiste en un systeme de réactions interdépendantes, ou
chaque réaction provoque la conversion de certaines especes chimiques (réactifs) en d’autres
especes (produits) selon une cinétique, spécifique pour chaque réaction (Feinberg, 2019). Ces
réactions sont influencées par divers facteurs physico-chimiques (concentration initiale des es-
peces, température, présence de catalyseurs, etc). Plus formellement, un réseau de réactions
chimiques peut étre défini comme un ensemble {A},...,A,} de n espéces et un ensemble R
de réactions, chacune convertissant un ensemble de réactifs en un ensemble de produits. De
plus, une certaine stoechiométrie est associée a chaque réactif et chaque produit. On notera une
réaction ainsi :

0A] + ...+ A, — BlA1+ ...+ BrAn
ou les o; et B; sont les coefficients steechiométriques, ¢’est-a-dire des nombres entiers naturels
(éventuellement nuls), indiquant le nombre de molécules de chacune des espeéces impliquées
dans la réaction. v est une expression dépendant des concentrations de réactants, appelée ciné-
tique, qui spécifie la vitesse de la réaction. La cinétique la plus courante associée a une réaction

est issue de la loi d’action de masse qui est définie par I’expression
n (0]
k-IL_ A"
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ou A; représente ici la concentration de I’espece A; et k est un coefficient constant. Il est d’usage,
lorsque la loi d’action de masse est sous-entendue, de n’indiquer que le coefficient k a la place
de I’expression v dans la réaction. Pour éviter toute ambigiiité, on utilisera dans ce cas la fleche

— et on écrira simplement :
k
oA +...+ A, — B]A] —f—...—{—BnAn

pour la réaction
kT A

=144

AL+ ...+ oA, ————— B1A1+ ...+ BrA,

y compris dans les cas ou k n’est pas une constante mais une expression dépendant éventuel-
lement de concentrations d’especes qui ne sont pas consommées par la réaction. Une autre ci-
nétique courante est la cinétique de Michaelis-Menten utilisée en particulier pour les réactions
enzimatiques.

Il est également habituel de représenter un systeme de réactions chimiques a 1’aide d’un
matrice de steechiométrie. S1 nous avons n especes chimiques et m réactions chimiques, alors la

matrice de stoechiométrie S est une matrice n x m définie comme suit :

S11 S12 0 Sim

$21 822 0 S2m
S =

Snl Sn2 0 Sum

s;j représente la steechiométrie de la i-eme espece chimique dans la j-€me réaction, c’est-a-
dire la différence entre le nombre de molécules A; en produits et le nombre de molécules A; en
réactants dans la j-ieme réaction. Si la i-eme espece chimique est davantage impliquée en tant
que réactif, alors sa steechiométrie est négative, sinon elle est positive. Notons que cette matrice

n’est pas strictement équivalente a la notation précédente. En effet, pour les réactions

A+BXA e BE

la stoechiométrie de A est 0 alors que la premiere réaction ne peut s’exercer qu’en présence de
A.
Graphiquement, un réseau de réactions chimiques peut aussi €tre représenté par un hyper-

graphe dirigé, ou chaque hyperarc est étiqueté par le coefficient steechiométrique correspondant.

Exemple Définissons un réseau de 3 réactions chimiques, impliquant 3 especes chimiques A,
BetC:

k
A+ 2B == AB,
Ry = ka

AB, Biatc

Dans cet exemple, le réseau comporte 3 réactions chimiques. Dans les deux premieres, réver-

sibles I'une de 1’autre, on considere une enzyme A se complexifiant a 2 substrats B. Dans la

18



troisieme réaction, le complexe stable ainsi formé, AB;, permet a ’enzyme A de catalyser B, en
produit final C, 1ibéré de facon irréversible. On en déduit le matrice de stoechiométrie suivante :

111
2 2 0
So =
T 11 -1 -1
0 0 1

Dans cette matrice, les lignes représentent respectivement les especes A, B, AB; et C de haut

en bas et les colonnes représentent les réactions.

Liens entre réseaux de réactions chimiques et d’autres types de réseaux Afin de captu-
rer les dynamiques quantitatives d’un tel réseau, celui-ci peut étre traduit, soit en un réseau
de Petri (que 1’on définira dans la sous-section suivante), soit en un systeme d’équations dif-
férentielles, qui expriment au moins la variation temporelle des concentrations des différentes
especes chimiques impliquées de facon continue. Dans les deux représentations mathématiques,
chaque équation du systeme représente la vitesse de variation des concentrations des especes en
fonction de leurs concentrations et des constantes cinétiques associées a chaque réaction. Gé-
néralement, on utilise les réseaux de Petri pour modéliser les variations de concentration avec

des entiers (discrets) tandis que les EDO représentent les variations avec des réels (continus).

Réseau de Petri

Les réseaux de Petri ont été définis par Carl Adam Petri dans les années 1960 (Petri, 1962).
IIs fournissent une représentation mathématique des interactions entre différents composants
ou entités au sein d’un systeéme. On peut aussi les représenter graphiquement sous la forme
répandue d’un graphe dirigé biparti, ol une partie des nceuds représente les entités et 1’autre
partie représente les réactions consommant et produisant ces entités.

Les réseaux de Petri et les réseaux de réactions chimiques, bien qu’ils ont des formalismes
distincts, voient leurs domaines d’application se chevaucher dans la modélisation de systemes
biochimiques pour la capture de proprités telles que la concurrence et la synchronisation et des
réactions chimiques (Chaouiya, 2007).

Formellement, un réseau de Petri est défini par un quadruplet d’ensembles (P,T,A, M)
avec :

— P, un ensemble de places tel que P = {py, p2, ..., pn }» chacune caractérisée par un nombre

de jetons a une itération donnée;

— T, un ensemble de transitions tel que T = {t1,12,...,1,,}, représentant les événements

induisant le changement d’état du systeme ;

— A, un ensemble d’arcs tel que A C (P x T) U (T x P), représentant le flux de jetons

entre les places et les transitions, chaque arc étant pondéré par une valeur entiere po-
sitive, indiquant le nombre de jetons produits ou consommés par la transition. On peut

représenter cette pondération sous la forme d’une fonction p: A — N7 ;

19



— M, I’état (ou marquage) initial du systeme, qui indique, pour chaque place p, le nombre

initial Mo(p) de jetons dans cette place.

Pour un marquage donné, on peut jouer une transition lorsque toutes les places qui 1’ali-
mentent ont un nombre de jetons supérieur ou égal a la pondération de I’arc. Si on joue cette
transition depuis le marquage en question, on obtient un nouveau marquage. On parle d’évo-
lution asynchrone lorsqu’on se limite a appliquer une seule transition a la fois, et d’évolution
synchrone lorsqu’on applique plusieurs transitions en méme temps.

Initialement, les réseaux de Petri manipulent des ensemble entiers de jetons dans les places.
Il est possible d’étendre ce formalisme a des valeurs réelles de jetons (David and Alla, 1987). Si
on ajoute a cela une évolution synchrone du modele, oi chaque transition possede une vitesse
d’exécution k1, kp, ... alors un tel réseau de Petri continu est équivalent a un réseau de réactions
chimiques, tel que présenté dans la sous-section précédente. Un des avantages de ce rappro-
chement est de pouvoir utiliser la représentation graphique des réseaux de Petri pour pouvoir

représenter les réseaux de réactions chimiques.

Exemple Reprenons le réseau de réactions chimiques Ry défini dans la sous-section précé-

k k . . . , , .
dente : A+ 2B = AB, = A+C. Une représentation graphique de ce réseau en réseau de Petri
ko
est montrée dans la figure 2.1. Les cercles représentent des places et les rectangle des transitions.

Il est a noter que les coefficients steechiométrie sont explicitement indiqués sur les arcs lorsque
ceux-ci sont strictement supérieures a 1. Par défaut, lorsqu’aucune valeur de steechimétrie n’est

indiquée sur un arc, elle est égale a 1.

A

(T

2

ka

FIGURE 2.1 — Une représentation sous forme de réseau de Petri du réseau de réactions chi-

miques Ry.

Systeme d’équations différentielles ordinaires

Un systeme d’équations différentielles ordinaires est un ensemble d’équations différentielles
ou les inconnues sont des fonctions dépendant d’une seule variable indépendante. Soit ¢ la

variable indépendante, et soient y;(¢),y2(¢),...,y.(¢) les fonctions inconnues dépendant de ¢.
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Un systeme d’EDO de n équations est alors représenté par :
(d
% = f1(t,y1,y2, cee ,yn)

d
% :fZ(tvylvyZa'-'7yn)

dyn
\% :fn(l,y1,y2,...,yn)

ou fi, f2,...,fn sont des fonctions. Les équations ci-dessus spécifient comment les dérivées
des fonctions inconnues dépendent de la variable indépendante ¢ et des fonctions inconnues
elles-mémes.

Afin de limiter le nombre de solutions possibles, un ensemble de conditions initiales peut

aussi étre fournti :

y1(0) = u
¥2(0) = uy
\yn(O) = Un

ou uy,uy,...,u, sont des valeurs réelles.

La solution d’un systeme d’EDO est un ensemble de fonctions qui satisfont aux équations
différentielles données et a toutes les conditions initiales spécifiées. Les systemes d’EDO sont
largement utilisés pour modéliser des systemes dynamiques ou le comportement du systeme
dépend des taux de changement de certaines variables. Les exemples incluent la dynamique des
réactions chimiques.

Tout comme les représentations plutot « structurelles » que constituent les réseaux de Petri
et les réseaux de réactions chimiques, les systemes d’EDO sont des cadres de modélisation ma-
thématique utilisés pour décrire et analyser des systemes dynamiques. Alors que les systemes
d’EDO permettent de modéliser les taux de changement de variables continues au fil du temps,
les réseaux de réactions chimiques, eux, se concentrent spécifiquement sur la modélisation des
réactions au sein d’un systeme, dans le sens ou ils se contentent de représenter quelles especes
interagissent entre elles sans étre directement utilisable en tant qu’outil de suivi quantitatif des
especes impliquées. On peut toutefois observer un lien fort entre ces deux approches de mo-
délisation, notamment dans la modélisation de la cinétique chimique et de la dynamique des
réactions. En effet, toutes deux permettent de représenter une structure de réseau d’interactions
biochimiques, des équations de vitesse, une cinétique d’action de masse, des états d’équilibre.
De plus, toutes deux associent une matrice de stoeechiométrie. Du fait de ces liens et de la possi-
bilité d’interpréter intuitivement et directement les réactions chimiques, c’est le formalisme de
systemes d’EDO qui a été choisi dans le cadre de ces travaux de modélisation. Les réseaux de
réactions chimiques seront cependant parfois utilisés pour proposer une représentation alterna-
tive structurelle des modeles étudiés, tout en étant représentés graphiquement sous la forme de

réseaux de Petri.
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La traduction d’un réseau de réactions chimiques en un systeme d’EDO est défini comme
suit. Soit le réseau de réactions chimique :

0(171141 +... —|—(X.17nAn v_1> BI,IAI + ...+ Bl,nAn

O 1AL+ o 4 O nAn 22 B 1AL+ ..+ BrnAn

Le taux de production (resp. consommation) d’une espece A est la donné par la somme des
vitesses des réactions qui produisent (resp. consomment) A pondérées par ses steechiométries.
Il en découle que I’interprétation du réseau de réactions précédent en termes d’EDO est donné

par le systeme suivant :

dA; (1 d i
a}( ) Y Bivi— Y oivi
4 i=1 i=1

dA,(t ud i
dt( ) = l; Binvi— I; O Vi

Exemple Reprenons le systeme de réactions Ry. Comme dit précédemment, il est possible
de déduire le systeme d’équations différentielles ordinaires directement a partir d’un réseau de
réactions chimiques ou d’un réseau de Petri. Ainsi le systtme d’EDO de Ry serait :

(A0 — (ky+k3)-ABy(t) — ki -A(t) - B(r)>
B —2(ky-ABy(t) —ki -A(r) - B(1)?)
BN — k) -A(r) - B(1)2 — (ko +k3) - ABa (1)

(LW — . ABy(1)

2.1.2 Estimation des parametres

L’estimation des parametres pour les systemes d’équations différentielles ordinaires (EDO)
est le processus de détermination des valeurs de parametres inconnus dans le systeme sur la base
des données observées. Dans le contexte des systemes d’EDO, les parametres incluent souvent
des constantes de vitesse, des conditions initiales et d’autres coefficients qui caractérisent le
comportement du systeme.

L’inférence de parametres implique la définition d’une fonction objectif (également appelée
fonction de cofit, dont des exemples sont donnés dans la sous-section suivante) qui quantifie la
différence entre les prédictions du modele (basées sur les estimations des parametres actuels) et
les données observées. L’une des fonctions objectifs les plus couramment utilisées est la somme
des carrés des différences (MSE) entre les prédictions du modele et les données expérimentales.

La recherche itérative des valeurs de parametres nécessite donc un algorithme d’optimisa-

tion qui utilise cette fonction objectif. Cet algorithme va chercher a minimiser la fonction de
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coflit en choisissant les meilleures valeurs de parametres au regard des données expérimentales.
Il est possible d’améliorer cette estimation par 1’ajout de contraintes, qui vont réduire I’espace
des solutions des valeurs de parametres. Un exemple de contraintes utilisées est de se limiter
a un intervalle communément admis comme raisonnable pour certains parametres ou d’effec-
tuer I’inférence sur plusieurs jeux de données pour lesquels nous admettons que le modeles
partagent les mémes parametres pour ces observations.

Au-dela du travail d’estimation, il est important d’évaluer quantitativement 1’incertitude des
parametres estimés : typiquement cette évaluation s’exprime par 1’estimation d’intervalles de
confiance sur les parametres ou par une fonction de cofit sous la forme d’une fonction de vrai-
semblance. 11 est a noté que la qualité de I’inférence de parametres est limitée par la complexité
du modele étudié (nombre de variables, nombre de parametres etc.) et par la qualité des données

expérimentales (taille, présence d’outliers etc.).

Fonctions de coiit

Plusieurs fonctions de colit existent pour sélectionner le bon modele. Plus précisément,
nous avons di choisir entre une fonction L1, une fonction L2 et une fonction « Negative Log-
likelihood ».

Fonction de cotit L1 La fonction de perte L1, également connue sous le nom de perte absolue
ou erreur absolue moyenne (MAE), est une premiere mesure couramment utilisée de la diffé-
rence entre les valeurs prédites et les valeurs réelles (cibles) dans les problemes de régression.
L1 est définie comme la moyenne des différences absolues entre chaque valeur prédite (3;) et sa
valeur réelle correspondante (y;) :

| N
L(8) = N |9i — yil
i=1
avec :
— 0 : ensemble des parametres du modele.
— N : nombre de points de données par individu.
— ¥; : valeur prédite pour le i-¢me point de données.
— y; : valeur réelle (cible) du i-eme point de données.
L1 pénalisant les différences absolues, elle est particulierement robuste aux valeurs aberrantes,

comparés a la fonction L2, définie dans le paragraphe suivant.

Fonction de cotit L2 La fonction de perte L2, également connue sous le nom de perte quadra-
tique ou erreur quadratique moyenne (MSE), est une autre mesure treés courante de la différence
entre les valeurs prédites et les valeurs cibles. Elle est largement utilisée dans 1’apprentissage
automatique, les statistiques et 1’optimisation. La fonction de perte L2 est définie comme la
moyenne des carrés des différences entre chaque valeur prédite (¥;) et sa valeur réelle corres-
pondante (y;) :

23



1y 5
Ly(0) ==Y Gi—w)
N =
La minimisation des carrés des différences pénalise davantage les erreurs importantes que

les erreurs plus petites, ce qui rend le modele plus sensible aux valeurs aberrantes.

Fonction Negative Log-Likelihood La fonction Negative Log-Likelihood (NLL), également
connue sous le nom de perte de log-vraisemblance, est une fonction objectif courante utilisée
dans de nombreux types de modeles, probabilistes ou détermimnistes, afin d’apporter une esti-
mation du maximum de vraisemblance sur la distribution des données au regards des parametres
inférés. Ainsi, I’optimiseur qu’on choisira d’associer a cette fonction cherchera a maximiser la
probabilité des données observées dans le cadre du modele. Considérons un scénario dans le-
quel nous avons un ensemble de points de données observés {yi,yz,...,yn}, et nous avons un
modele probabiliste qui prédit la distribution de probabilité P(6) pour les données, ou 6 re-
présente les parametres du modele. La vraisemblance des données observées compte tenu des
parametres du modele est représentée par le produit des probabilités attribuées a chaque point
de données :

N
Probabilité(8) = [ [P(vi | 6)
i=1

La fonction de log-vraisemblance négative est alors définie comme la négation du loga-

rithme naturel de la vraisemblance :

NLL(6) = —log (Probabilité(0))
Pour des raisons mathématiques, il est souvent plus courant de travailler directement avec

la log-vraisemblance, car elle convertit les produits (de la vraisemblance) en sommes :

N
NLL(8) = — glog (P(vi|9))

Le création du modele probabiliste dans notre fonction de cofit est de trouver les valeurs
des parametres (0) qui maximisent la vraisemblance (ou de maniere équivalente, minimisent la
log-vraisemblance négative). Maximiser la vraisemblance signifie rendre les points de données
observés plus probables dans le cadre du modele. Ayant des données expérimentales sur plu-
sieurs individus, I’utilisation de cette fonction s’est avéré pratique pour estimer nos parametres
sur notre distribution de données expérimentales (que nous avons considérés comme normale),
au regard de la variabilité interindividuelle pour chaque point de données temporelles, comme

montrée dans la suite de ce manuscrit.

Algorithmes d’optimisation

Présentation générale L’ optimisation des parametres d’un systeme d’EDO implique de trou-

ver les valeurs qui minimisent ou maximisent une fonction objectif, souvent une mesure de
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la différence entre les prédictions du modele et les données observées. Plusieurs algorithmes
d’optimisation peuvent étre utilisés pour 1’estimation des parametres d’un systeme d’EDO :

— Descente de gradient : Il s’agit d’un algorithme d’optimisation répandu et tres classique
qui met a jour de maniere itérative les valeurs des parametres dans la direction du gra-
dient négatif de la fonction objectif (Haji and Abdulazeez, 2021). Ce processus peut étre
lent pour des problemes complexes et de grande dimension.

— Algorithme de Levenberg-Marquardt : Cet algorithme est couramment utilisé pour les
problémes de moindres carrés non linéaires, tels que ceux découlant de 1’estimation des
parametres du systeme d’EDO (Levenberg, 1944). Il combine des aspects de descente
de gradient et des méthodes de Gauss-Newton.

— Algorithme évolutionnaire : Un algorithme évolutionnaire, ou évolutif, utilise des mé-
canismes inspirés par 1’évolution biologique, tels que la reproduction, la mutation, la re-
combinaison et la sélection. Les solutions candidates au probleme d’optimisation jouent
le réle d’individus dans une population, et la fonction de fitness détermine la qualité des
solutions. L’évolution de la population se produit alors apres 1’application répétée des
solutions candidates de I'itération précédente (Vikhar, 2016).

— Optimisation bayésienne : L’optimisation bayésienne est une technique d’optimisation
basée sur un modele probabiliste (Mockus, 2005). Il construit un modele de substitution
de la fonction objectif et sélectionne de maniere itérative de nouveaux points a évaluer
sur la base d’une fonction d’acquisition.

Lors du choix d’un algorithme d’optimisation pour I’estimation des parametres du systeéme
EDO, les considérations incluent la nature de la fonction objectif, la dimensionnalité de 1’es-
pace des parametres, la présence de contraintes et les ressources de calcul disponibles. 11 est
courant d’expérimenter plusieurs algorithmes pour trouver celui qui fonctionne le mieux pour
un probleme spécifique. De plus, la combinaison d’algorithmes d’optimisation avec des tech-
niques telles que la réduction de modele ou I’analyse de sensibilité peut améliorer I’efficacité
de I’estimation des parametres pour les systemes d’EDO.

Optimiseur CMA-ES Dans la classe des algorithmes évolutionnaires se trouve 1’approche
appelée Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy ou CMA-ES (Hansen and Oster-
meier, 1996) qui est tres efficace pour 1’estimation des parametres dans les systemes d’EDO
(Hansen and Ostermeier, 2001; Hansen, 2023). En effet, les systtmes EDO impliquent souvent
des relations complexes et non linéaires entre les parametres et les données observées, et trou-
ver ’ensemble optimal de parametres qui correspond le mieux au modele EDO aux données est
un probleme d’optimisation difficile. CMA-ES, avec sa capacité a gérer des problemes d’op-
timisation de grande dimension, non linéaires et bruyants, peut étre un choix approprié pour
I’estimation des parametres dans les systemes EDO. Pour cela, cette approche génere des jeux
de parametres candidats qui sont ensuite croisés au fil des itérations, de facon a chercher des
cantdidats qui minimisent la fonction de cofit, comme pour tout algorithme évolutionnaire. Sa

particularité est de reposer sur une fagon particuliere de mettre a jour la matrice de covariance,
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élément central qui représente les variances entre chaque paire de parametres.
De par nos différentes interactions avec d’autres modélisateurs et diverses références litté-

raires (Hansen and Ostermeier, 2001), notre choix s’est porté sur cet algorithme d’optimisation.

2.1.3 Analyses pour la validation de modeles

Cette section propose deux analyses a effectuer sur des modeles apres identification des
parametres : I’analyse d’identifiabilité et I’analyse de sensibilité. Comme détaillé dans la suite,
I’analyse d’identifiabilité permet de déterminer la pertinence du jeu de parametres choisi en
testant si d’autres jeux de parametres pourraient aussi convenir, ce qui permet par exemple de
sélectionner un modele plus robuste parmi un ensemble modeles. De son coté, 1’analyse de
sensibilité teste la sensibilité du modele aux variations de valeurs des parametres choisis, ce qui
peut étre un indice sur la qualité du modele, mais est aussi utilisé dans la suite de ce manuscrit
pour évaluer I’importance relative des variations des parametres d’un modele sur les valeurs des

simulations.

Analyse pratique de I’identifiabilité

L’analyse d’identifiabilité est une étape importante dans la modélisation des systemes dyna-
miques décrits par des équations différentielles. Dans le contexte des équations différentielles,
un systeme peut étre décrit par un ensemble de variables d’état, qui sont des fonctions qu’on
suppose connues a ce stade, mais qui dépendent de la valeur de parametres, qui sont des nombres
réels. L’ objectif de I’analyse d’identifiabilité est de déterminer si ces parametres peuvent étre
estimés avec précision a partir des données expérimentales.

L’analyse d’identifiabilité peut étre réalisée de différentes manieres, notamment en utilisant
des techniques mathématiques telles que I’analyse de sensibilité ou 1’analyse de la variance.
Certaines approches ne dépendent que du modele et de sa structure, tandis que d’autres se
reposent aussi sur les données disponibles pour calibrer le modele. Ces méthodes permettent
d’évaluer a divers degrés la sensibilité des sorties du systeme par rapport aux variations des
parametres, et ainsi de déterminer si ces parametres peuvent €tre estimés de maniere unique.

Dans ce manuscrit, nous nous intéressons a 1I’analyse d’identifiabilité pratique qui permet
d’évaluer s’il existe plusieurs ensembles de valeurs de parametres qui pourraient produire des
résultats similaires ou identiques dans le cadre des observations disponibles. Dit autrement,
dans un tel cas, il est difficile, voire impossible, de déterminer les valeurs réelles des parametres
a partir des données expérimentales, et le modele est dit non identifiable. A I’inverse, si un seul
ensemble de parametres correspond de fagon satisfaisante aux données expérimentales, alors le
modele est dit identifiable. De fagon plus précise, nous nous intéressons ici a ’analyse d’iden-
tifiabilité pratique locale, basée sur la méthode du profil de vraisemblance (profile likelihood
method) (Raue et al., 2009). Son principe consiste a explorer localement les valeurs des pa-
rametres, c’est-a-dire a faire varier ces valeurs autour des valeurs précédemment identifiées.

Pour chaque variation, une nouvelle estimation de tous les autres parametres est effectuée afin
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d’observer les variations de la fonction de cofit. Si, pour chaque variation qui s’éloigne de la
valeur initiale d’un parametre, la fonction de colit augmente, alors cela signifie que le parametre
était identifiable, car sa variation ne peut pas étre compensée par les autres parametres du mo-
dele. A I'inverse, si la fonction de coiit n’augmente pas sensiblement (au-dessus d’un certain
seuil) alors le parametre n’est que partiellement identifiable (s’il n’est identifiable que d’un seul
c6té) ou non identifiable (des deux c6tés). Un modele est considéré comme robuste si tous ses

parametres sont localement identifiables en pratique.

Analyse de sensibilité globale

Parmi les différentes définitions de 1’analyse de sensibilité présentées dans la littérature,
celle proposée par Saltelli et al. (Saltelli et al., 2004) est la plus largement utilisée : il s’agit de
« I’étude de la maniere dont I’incertitude dans les résultats d’'un modele (numérique ou autre)
peut étre attribuée a différentes sources d’incertitude dans les données d’entrée du modele ».
En d’autres termes, 1’analyse de sensibilité explore la relation entre les variables d’entrée et les
variables de sortie du modele.

Les techniques d’analyse de sensibilité se divisent en deux catégories : locale et globale.
L analyse de sensibilité locale est réalisée en faisant varier les parametres du modele autour de
valeurs de référence spécifiques, dans le but d’explorer comment de petites perturbations des
entrées influencent les performances du modele. Cette approche a été largement utilisée dans la
littérature, mais présente d’importantes limitations. Si le modele n’est pas linéaire, les résultats
de I’analyse de sensibilité locale peuvent étre fortement biaisés, car ils sont fortement influencés
par les hypotheses d’indépendance et une exploration limitée des entrées du modele. Si les
facteurs du modele interagissent, I’analyse de sensibilité locale sous-estimera leur importance,
car elle ne prend pas en compte ces effets. En général, comme 1’analyse de sensibilité locale
n’explore qu’en partie I’espace paramétrique d’un modele, elle n’est pas considérée comme une
approche valide pour les modeles non linéaires. Dans un modele linéaire sans interactions entre
les variables d’entrée, I’analyse de sensibilité locale peut produire des indices de sensibilité
appropriés, tels que les indices de Sobol (Sobol, 1993). Cependant, si les facteurs interagissent,
la considération partielle de 1’espace ne peut pas correctement rendre compte des effets de
chaque facteur sur la réponse du modele, car elle n’est informative qu’a la valeur de référence
ou elle est appliquée.

En revanche, une analyse de sensibilité globale fait varier les facteurs incertains dans 1’en-
semble de I’espace faisable des réponses variables du modele. Cette approche révele les effets
globaux de chaque parametre sur la sortie du modele, y compris les effets interactifs. Pour les
modeles qui ne peuvent pas étre prouvés linéaires, 1’analyse de sensibilité globale est préférée.

Dans cette these, le choix s’est porté sur I'indice de Sobol, qui est une forme d’analyse de
sensibilité globale. Calculé dans un cadre probabiliste, il décompose la variance de la sortie du
modele ou du systeme en fractions qui peuvent étre attribuées aux entrées ou aux ensembles
d’entrées. Une mesure directe de la sensibilité basée sur la variance S;, appelée « indice de
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sensibilité de premier ordre » ou « indice d’effet principal », est définie par :

Vi
S; =
" Var(Y)

Cette équation représente la contribution a la variance de la sortie de I’effet principal de I’input
d’un modele, noté X; (qui sera un parametre dans le cadre d’un systeme d’EDO). Cela permet
ainsi de mesurer 1’effet de la variation de X; seul, mais moyenné sur les variations des autres
parametres d’entrée. Il est standardisé par la variance totale pour fournir une contribution frac-

tionnelle.

2.2 [Etat de I’art des modeéles de glucose-insuline

Cette section présente un état de I’art des principaux modeles d’absorption du glucose et de
sa régulation par I’insuline. Ces modeles sont présentés dans 1’ordre chronologique, ce qui rend
compte des améliorations successives proposées par les différents auteurs. Dans la suite de ce
manuscrit, certains de ces modeles seront analysés pour en montrer les limites (chapitre 3) ou

serviront d’inspiration pour la création d’un nouveau modele (chapitre 4).

2.2.1 Modele minimal de Bergman

Le modele minimal de Bergman, également connu sous le nom de modele minimal de ré-
gulation du glucose, est un modele mathématique développé par le Dr Richard N. Bergman
et ses collegues dans les années 1970 pour décrire la dynamique du glucose et de I’insuline
dans le corps humain, en particulier dans le contexte de métabolisme du glucose et sensibilité
a I’insuline (Bergman et al., 1979; Bergman, 1989). Ce mod¢le a été largement utilisé dans la
recherche pour évaluer la sensibilité a I’insuline et la fonction des cellules béta, en particulier
chez les personnes atteintes ou risquant de développer un diabete de type 2. Le modele vise
plus précisément a caractériser la relation entre la dynamique du glucose et de 1’insuline en
réponse a un test de tolérance au glucose oral, aussi appelé test de provocation au glucose. Pour
rappel, ce test consiste a provoquer une hyperglycémie par ingestion d’une solution contenant
une quantité définie de glucose, et a mesurer la glycémie avant et apres ingestion.

Le modele de Bergman est généralement représenté par un ensemble d’équations différen-
tielles qui décrivent la cinétique des concentrations de glucose et d’insuline. Ces équations sont
souvent simplifiées pour rendre le modele informatiquement exploitable tout en capturant la
dynamique physiologique essentielle. En particulier, le modele comprend :

— Defficacité du glucose, qui représente la capacité du glucose a provoquer sa propre éli-

mination en 1’absence d’insuline,

— la sensibilité a I'insuline qui représente la capacité de 1’insuline a augmenter I’élimina-

tion du glucose,

— et la réponse insulinique aigué qui représente la sécrétion initiale d’insuline en réponse

a une provocation par le glucose, reflétant la fonction des cellules béta pancréatiques.
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Le modele est ajusté aux données expérimentales obtenues a partir d’un test de tolérance au
glucose. En estimant les parametres du modele pour s’adapter au mieux aux concentrations
de glucose et d’insuline observées au fil du temps, on peut estimer la sensibilité a I’insuline,
I’efficacité du glucose et la réponse insulinique aigué de 1’individu.

Le modele minimal de Bergman a été largement utilisé dans la recherche clinique pour
évaluer la sensibilité a I’insuline et la fonction des cellules béta dans diverses populations, no-
tamment les personnes souffrant d’obésité, de résistance a I’insuline, d’intolérance au glucose
et de diabete de type 2. Il fournit des informations sur la physiopathologie du métabolisme du
glucose et peut aider a la détection précoce et a la gestion des troubles métaboliques. Dans
I’ensemble, le modéle minimal de Bergman fournit un cadre précieux pour quantifier la sensi-
bilité a I'insuline et la fonction des cellules béta, contribuant ainsi a notre compréhension de la
régulation du glucose chez des individus sains comme malades.

La figure 2.2 donne une représentation graphique du modele minimal de Bergman. Mathé-

matiquement, ce modele est défini par le systeme d’EDO donné a la figure 2.3.

Remote Insulin
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5

FIGURE 2.2 — Représentation graphique du modele de Bergman. Les arcs pleins représentent

les flux de glucose et d’insuline tandis que les traits en pointillés représentent les régulations.

2.2.2 Modele de vidange gastrique d’Elashoff

Le modele de vidange gastrique Elashoff est un modele mathématique utilisé pour décrire le
processus de vidange gastrique, ¢’est-a-dire le mouvement des aliments de I’estomac vers 1’in-
testin gréle (Elashoff et al., 1982). Ce modele a été développé par le Dr Jerry D. Elashoff dans
les années 1980 et a été largement utilisé dans les études pharmacocinétiques, notamment dans
le contexte de médicaments administrés par voie orale. Le modele d’Elashoff décrit la vidange
gastrique comme un processus biphasique, impliquant une phase initiale rapide suivie d’une
phase plus lente. Il est souvent exprimé mathématiquement a 1’aide de fonctions exponentielles
pour représenter le taux de vidange au fil du temps. Le modele inclut généralement des para-
metres tels que le temps de demi-vidange pour chaque phase, qui quantifie le temps nécessaire

a la moitié de la matiere ingérée pour se vider de 1’estomac.
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o= — (ki +ks+X(t))-G(t)+Bo 2.1
d);ft) = —k3X () + ko (ks +ke) - 1(2) (2.2)
X(t) = (ks +ke) - I'(t) 23)

N

ou:
— G(t) est le glucose dans le sang,
— I(¢) est I’insuline dans le sang,
— X() est I'insuline intervenant effectivement dans la régulation de la glycémie, obtenue
a partir d’une mesure notée I'(t),
— By est la concentration de glucose hépatique a concentration de glucose plasmatique

nulle.

FIGURE 2.3 — Modele minimal de Bergman.

Le modele de vidange gastrique d’Elashoff a été utilisé dans diverses applications de re-
cherche. Il est par exemple utilisé pour étudier la cinétique d’absorption des médicaments ad-
ministrés par voie orale, en particulier ceux qui peuvent étre affectés par les taux de vidange gas-
trique. Cela permet d’optimiser les formulations de médicaments et les schémas posologiques
afin de garantir une absorption efficace et des résultats thérapeutiques. Le modele d’Elashoff
est aussi utilisé dans des études portant sur les effets de différents aliments et nutriments sur
les taux de vidange gastrique. En quantifiant la cinétique de vidange gastrique, les chercheurs
peuvent évaluer I’impact des facteurs alimentaires sur 1’absorption des nutriments et la fonction
gastro-intestinale globale. Enfin, en milieu clinique, ce modele peut étre utilisé pour évaluer les
anomalies de la vidange gastrique chez les patients souffrant de troubles gastro-intestinaux, tels
que la gastroparésie (vidange gastrique retardée) ou le syndrome de dumping (vidange gastrique
rapide). Le modele sert a I’évaluation de la dynamique de la vidange gastrique qui peut aider a
diagnostiquer et a gérer ces conditions. Dans I’ensemble, le modele de vidange gastrique d’Ela-
shoff fournit donc un cadre précieux pour quantifier le processus complexe de vidange gastrique
et a de larges applications dans la recherche biomédicale et la pratique clinique.

Le modele d’Elashoff est représenté graphiquement a la figure 2.4 ainsi que par 1’équation
de la figure 2.5.

2.2.3 Modele de vidange gastrique de Dalla Man

Une des difficultés pour le développement et 1’évaluation de la qualité des modeles de vi-
dange gastrique a été le manque de données gold standard pour leur validation. Ainsi, bien que
des données sur les concentrations plasmatiques de glucose soient disponibles, les taux d’appa-
rition dans le plasma du glucose exogene (Ra pour rate of appearance of exogenous glucose)
n’ont jamais été utilisés pour développer de tels modeles jusqu’alors. Par conséquent, Dalla Man
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FIGURE 2.4 — Représentation graphique du modele de vidange grastrique d’Elashoff.

Gempi (1) = D-B-kP.B1 o~ Uk)P

avec :
— Gompi (1) la vitesse de la vidange gastrique en fonction du temps,
— D la dose initiale de glucose entrant dans 1’estomac,

— k un taux qui dépend directement de 7 5, le temps de vidange de la moiti€ de la quantité
n(2)
t 2
— P un parametre qui détermine la forme de la courbe : une grande valeur de [ augmente

initiale : k =

B

le délai a partir duquel la vidange est notable.

FIGURE 2.5 — Modele de vidange gastrique proposé par (Elashoff et al., 1982)

et ses collegues ont utilisé leurs propres données de Ra, estimées avec une technique de traceur
multiple — obtenues sans modele mécanistique — pour formuler un modele de vidange gastrique
du glucose (Dalla Man et al., 2006a). C’est un modele qui a davantage été congu avec une ap-
proche de conformité aux données (fitting) plutdt qu’une démarche mécanistique, ce qui rend
I’interpretation biologique, c’est-a-dire 1’explicativité des parametres, complexe. Leur modele
a été testé par rapport a celui d’Elashoff (ainsi que deux autres) sur cet ensemble de données de
traceurs multiples.

Ce modele est non linéaire, et simule leurs données Ra de manicre satisfaisante apres estima-
tion de ses parametres. Il répond notamment a la spécificité d’un taux d’absorption intestinale
présentant deux pics. Ce modele renforce ainsi I’hypothese de I’importance de la vidange gas-
trique par rapport au taux d’absorption Ra, en opposition a I’hypothese que nous essayons de
démontrer dans cette these. Cependant, ce modele n’a pas été construit avec une approche ex-
plicative, ce qui pourrait montrer ses limites dans d’autres conditions expérimentales, telles que
des données obtenues apres chirurgie gastro-intestinale.

Le modele décrivant la vidange gastrique a ét€¢ défini comme indiqué par les équations de
la figure 2.6 et une traduction de ces équations en graphe de réactions chimiques est proposée
dans la figure 2.7. Dans le modele, Oy, (équation 2.4) représente la quantité de glucose dans
le bolus alimentaire non broyé tandis que Qy,, (équation 2.5) représente la quantité de glucose

31



dans le bolus broyé pouvant faire 1’objet de la vidange gastrique. Le passage du premier état au
second se fait avec un taux ky; et la somme de ces deux quantités donne Qy, (équation 2.6), soit
la quantité totale de glucose dans I’estomac, qui détermine directement la vitesse de vidange
gastrique appliquée a Qy,, a travers le parametre (non constant) ke, (€quation 2.8). Enfin,
Qg (équation 2.7) représente la quantité de glucose dans I'intestin et pouvant faire 1’objet
de I’absorption intestinale avec un taux k. Les paramétres o, B, b, ¢, kyin €t kpay influent
sur la forme de la courbe du taux de vidange kep en fonction de la quantité totale Qy, de
glucose dans I’estomac, comme montré a la figure 2.8. Cette figure représente 1’évolution du
taux de la vidange gastrique en fonction de la quantité du bol alimentaire (Qy;,) restant dans
I’estomac, a partir d’une dose initiale D. Plus précisement, D représente la dose initiale de
glucose dans I’estomac, f la fraction absorbable de glucose (la partie non absorbée est excrétée
ou métabolisée par les entérocytes) et BW est le poids de I’'individu. Ce taux varie entre une
valeur maximale k;,,, et une valeur minimale k,;,. D’apres les auteurs du modele, le tracé de
la figure 2.8 serait réaliste s’il est lu de droite a gauche, reflétant ainsi comment un estomac

humain se viderait en fonction de la quantité de son contenu restant.

Loal) ot Qu 1) G5
d stop
1) o Q1) — ke Q) Ouen 1) 25)
Qsto (t) = Qst01 (Z) + Qstoz (t) (26)
dQgu
Qz—tt(ﬂ = kempt(Qsto) *Osto, (t) — kaps - Qqur (t) @.7)
kempt(Qsm) = kmin + M ’ {tanh[oc(Qsm - b : D)] - tanh[B(Qst() —C- D)] + 2} (28)
5
5
B (2.10)
Ra() =7 -kab;vggm(f) (2.11)

FIGURE 2.6 — Systéeme d’équations différentielles ordinaires du sous-systeéme de la vidange

gastrique proposé par Dalla Man.

Malgré les performances montrées dans 1’article de référence du modele (Dalla Man et al.,
2006a) sur leur jeux de données, ces derniers ne sont pas disponibles, posant ainsi un probleme

de reproductibilité.

2.2.4 Modéele post-prandial homéostatique de Dalla Man

De nombreux modeles de simulation du systeme glucose-insuline pour la période postpran-

diale ont été¢ développés (Mari et al., 2020). Dans ce travail, nous examinons un modele tres
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FIGURE 2.7 — Représentation graphique du modele de vidange grastrique de Dalla Man.
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FIGURE 2.8 — Evolution de la cinétique de la vidange gastrique (kempt, €n min~!) en fonction
de la quantité totale de glucose dans I’estomac (Qy,, €n mg), selon le modele proposé par Dalla

Man (Dalla Man et al., 2006b).
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cité, proposé dans (Dalla Man et al., 2007), pour simuler les événements physiologiques post-
prandiaux de leurs propres cohortes de sujets normaux et de patients atteints de DT2. Ce modele
est composé de 12 EDO et de 36 parametres décrivant les flux de glucose et d’insuline entre
les compartiments physiologiques : tractus gastro-intestinal, plasma, foie, pancréas, muscle et
tissus adipeux (Figure 2.9). En outre, 14 équations algébriques décrivent des comportements
physiologiques complexes qui ne pourraient pas étre abstraits sous forme d’équations différen-
tielles ordinaires (par exemple, le retard de 1’insuline pour atteindre ses cibles, les fonctions par
morceaux pour éviter les valeurs négatives, etc.). Nous rappelons ci-apres, en termes informels,

comment les modules physiologiques interagissent. L’ensemble des flux du modele est résumé

par la figure 2.9.
¢Meal
Gastro-Intestinal Tract A
(rate of appearance of glucose)
_ * B Kidney
. [ -+~ 1 {Glucose Renal
Liver i A Excretion)
(Endogenous Glucose B Plasma Glucose
Production) i .
I
L= = _.Ir - {Glucose Utilization)
I

I
—
! I
! I
. —_— Fl
Pancreas y Plasma Insulin | - e
(Insulin Secretion) = = = = = Regulation

' A Tissues
I
I
I
I
I
I

4

+ degradation

FIGURE 2.9 — Graphe d’interaction simplifié des compartiments physiologiques décrivant le
modele de (Dalla Man et al., 2007).

Le sous-réseau du Tractus gastro-intestinal (Gastro-Intestinal Tract) décrit le processus de
digestion, de I’estomac a I’intestin, et peut étre considéré comme I’entrée de 1’ensemble du sys-
teme, tout en faisant abstraction de la mastication. Il inclut la complexité de la vidange gastrique
en fonction de la proportion des phases solides et liquides du bol alimentaire, tel que décrit dans
la section 2.2.3 (Dalla Man et al., 2006a). Seule la phase liquide qui se retrouve dans I’intestin
est absorbée par I’intestin et déversée dans le sang. Les incrétines (hormones stimulant la créa-
tion de I'insuline) ne sont pas modélisées. Le sous-réseau de la Cinétique du glucose (Glucose
Kinetics) est le sous-systeme décrivant la circulation du glucose entre le sang et les tissus. Ce
sous-réseau hautement connecté englobe en particulier la glycémie plasmatique (désignée par
G). Cette variable représente non seulement la quantité de glucose ingérée, mais aussi la quan-
tité de glucose produite par I’organisme (principalement le foie). Le sous-réseau du Foie (Liver)
décrit I’ activité hépatique responsable de la production endogene de glucose, appelé glycogene,
régulée par I’insuline. L’hormone glucagon, qui stimule la production endogene de glucose,
n’est pas modélisée. Le Pancréas sécrete de 1’insuline, qui est régulée en fonction de la quantité
de glucose dans le sang. L’absorption du glucose par les Tissus (musculaires et adipeux) est
régulée par I’insuline. Le Rein (Kidney) est responsable de I’excrétion-réabsorption du glucose.

Evidemment, pour un patient en bonne santé, le modele est paramétré de maniere a ce que 1’ab-
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sorption compense entierement I’excrétion, de sorte qu’il n’y ait pas de trace de glucose dans
I’urine. II est a noter que le module rénal n’inclut pas 1’élimination de I’insuline. La dégrada-
tion de I’insuline est due a sa durée de vie et a 1’élimination hépatique. Méme si 1’absorption
du glucose par le cerveau, indépendante de I’insuline, est modélisée (non représentée dans la
figure 2.9), la régulation du glucose par le cerveau est négligée dans (Dalla Man et al., 2007).

Il est intéressant de noter qu’un tel systéme est construit sans prendre en compte les régu-
lateurs importants tels que le glucagon ou I’incrétine pour s’adapter aux données des modé-
lisateurs. Cependant, il est admis que ces molécules jouent un réle clé dans I’homéostasie du
glucose au cours de la phase post-prandiale. Par conséquent, une telle omission dans un modele
de réseau physiologique peut conduire a un manque d’explications mécanistes pour I’homéosta-
sie et peut €tre une source d’inexactitude pour les données expérimentales différentes de celles
utilisées pour construire le modele.

En utilisant la technique du clamp a rapport traceur-traceur, les auteurs de (Dalla Man et al.,
2007) ont mesuré 1’évolution temporelle de la concentration de glucose dans différents compar-
timents. Cette mesure a été effectuée apres un repas mixte recu par plusieurs sujets normaux et
diabétiques. Les parametres ont été estimés pour s’adapter a ces données expérimentales, ce qui
a donné lieu a deux ensembles de valeurs de parametres modélisant respectivement les compor-
tements normaux et DT2. Le systeme d’équations différentielles ordinaires et I’ensemble des
équations algébriques du modele sont définies dans la figure 2.10 . Nous verrons dans le cha-
pitre suivant toute la difficulté de traduire le systeme d’équations en une représentation formelle
sous forme de réseau de réactions chimiques.

Dans ce systeme, les observables d’intérét sont la concentration de glucose et de 1’insuline
du plasma sanguin, respectivement notés G, et I, (équations 2.12 et 2.20) en mg/kg et pmol/kg,
respectivement. La concentration de glucose dans le sang, qui s’équilibre avec celle des tissus
G; (équation 2.13), a une source endogene et exogene. La source endogene est hépatique, repré-
sentée par la fonction algébrique EGP (équation 2.15). Cette derniere est négativement régulée
par G, I, la concentration d’insuline dans la veine porte (équation 2.28) et I, la concentra-
tion d’insuline atteignant tardivement le foie avec un délai (équation 2.25). La source exogene
de glucose est 1’apparition de glucose absorbée par 1’alimentation, définie par la fonction al-
gébrique Ra (équation 2.11 de la figure 2.6), qui dépend notamment de biodisponibilité f (la
proportion de glucose absorbable), de la masse du corps de I'individu BW (en kg), de la ciné-
tique d’absorption kg, et de la quantité de glucose dans I'intestin gréle Qg (en mg, cf. equa-
tion 2.7 de la figure 2.6). Cette partie du modele est en fait directement reprise du modele décrit
a la section 2.2.3. La consommation de glucose se fait essentiellement par les tissus, formali-
sée par les équations Uj; (utilisation insulino-indépendante, cf. équation 2.17) et U;; (utilisation
insulino-dépendante, cf. équation 2.16). La concentration /,, qui s’équilibre avec celle dans le
foie I; (équation 2.19), est la résultante de 1’activité pancréatique, formalisée par les équations
différentielles 1, (spécifique a la circulation d’insuline dans la veine porte, cf. équation 2.28)
et Y (spécifique a la sécrétion par le pancréas, cf. équation 2.30). Leur régulation, complexe,

fait intervenir les équations algébriques S, et S (équations 2.29 et 2.27). L’élimination rénale
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Sous-modele du tractus gastro-intestinal : Voir section 2.2.3 et figure 2.6.
Sous-modele de la circulation interne de glucose :

dG,(1)

et EGP(t)+Ra(t) —U;i(t) —E(t) —ki - G, (t) + k2 - G, (1) (2.12)
dG

aft(t) = —U(t) + k1 - Go(t) —ka - Gy(t) (2.13)

Gp
G(1) Ve (2.14)
EGP( ) = kpl —kpz -G ( ) —kp3 -Id(l‘) —kp4 ~Ip0(t) (2.15)
. ( mO+me X<t>) 'Gt(t)

V1) = 0.0 Ko X(0) 1 Go(0 (210

Uii(t) = Fepg 2.17)

e2] si Gp(t) > kez (2.18)

si Gp(l‘) <k
Sous-modele de la circulation interne de 1’insuline :

dill—gt) = —(my+m3(t)) - Ii(t) +mal,(t) +S(t) (2.19)
dl

% =—(my+my)-1,(t) +my -I(t) (2.20)

_ b
1(r) 7 (2.21)
HE(t)-m

(1) = T 0 (2.22)

HE(1) = —ms- S(t) +mg (2.23)
dl

DY k)~ 10) .29
dl,

;t(’ ) ki a6 = 1 (1) (2.25)
dX

N = oy X () + i) - b 226)

S(t) =v-1po(t) (2.27)
dl,,

Zt(t) = =Y Ipo(t) + Spol(t) (2.28)

Spo = V() +K- G, iG>0 (2.29)

" @)+, s 260 <
ar(e) _ [~o-lr@-B- G0 -h] sipGO-mZ-8s
dt —a-Y(t)—a-Sp siB-(G(t)—h) < —Sp '

FIGURE 2.10 — Systeme d’équations différentielles ordinaires du modele postprandial du glu-
cose et de I'insuline tel que proposé dans (Dalla Man et al., 2007).
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de I’insuline est formalisée par m3 (équation 2.22).

En plus de la multitude de parametres cinétiques, nous pouvons observer un nombre im-
portant de variables dépendantes, ce qui souleve la question des états initiaux. Dans I’article de
référence, rien ne semble indiquer comment certains sont obtenus, notamment la concentration
initiale d’insuline dans le foie ou dans la concentration initiale de glucose dans les tissus. On
pourrait raisonnablement douter de I’ origine expérimentale des valeurs proposées par les auteurs
pour les deux variables sus-mentionnées et ainsi penser que ces valeurs sont issues de travaux
d’estimations préalable de concentrations a partir des mesures expérimentales des observables
Gp, I, et Ra.

2.2.5 Modeéele intestinal de Salinari

Le taux d’apparition (Ra) de glucose exogene dans le plasma apres 1’ingestion de glucose est
actuellement mesuré par des techniques de traceur multiple qui ne peuvent pas €tre utilisées dans
les routines de tests cliniques tels que le test de tolérance au glucose oral (TTGO). C’est sur cette
observation que Salinari et ses collegues ont proposé un modele mathématique sous la forme
d’une équation différentielle partielle (ou PDE) qui représente de maniere simple le transport
du glucose le long du tractus intestinal et son absorption depuis la lumiere intestinale jusqu’au
sang de la veine porte (Salinari et al., 2011). Le modele donne 1’évolution temporelle de Ra en
fonction de I’évolution spatiale du bol alimentaire dans la lumiere intestinale. Les performances
du modele ont été évaluées par I’estimation de parametres calibrées sur des données de traceur
multiple et d’OGTT. De par sa complexité pour décrire le transit et I’absorption intestinale, ce
modele s’inscrit en opposition aux modeles permettant de suivre Ra qui jusqu’alors mettaient
I’emphase sur la complexité de la vidange gastrique pour expliquer le Ra aux détriments des
événements intestinaux. Le modele est défini dans la figure 2.11.

De par sa définition, ce sous-modele permet de suivre 1I’évolution de la quantité ou de la
concentration de glucose le long de I’intestin en fonction du temps. Une proposition de la re-
présentation graphique du modele est donnée par la figure 2.12, dans lequel D est la dose ingé-
rée de glucose dans I’estomac. La cinétique de la vidange gastrique est donnée par le modele
d’Elashoff, que nous avons présenté en section 2.5. Le choix d’un modele simple de vidange
gastrique permet d’éviter les effets confondants entre celle-ci et la cinétique de 1’absorption in-
testinale, observable via la variable Ra, directement dépendant de Qg la quantité de glucose
dans ’intestin et de y(z), la fonction de transit du bolus alimentaire le long de I’intestin, dont la
position est donnée par z. La principale difficulté de ce modele réside dans le choix de la fonc-
tion de transition Y(z), qui change la forme du tracé de Ra(r). Une des caractéristiques réelles
du taux d’absorption intestinale est la présence de deux pics d’absorption, un précoce, un tardif.
La cause de leur présence est source d’effet confondant. En effet, on pourrait indifféremment
I’attribuer soit a une vidange gastrique complexe, soit a une absorption intestinale complexe.
La premiere hypothese est la spécificité du modele de vidange gastrique de Dalla Man et al. La
seconde hypothese est la spécificité de ce modele de Salinari, qui ne peut étre attribué qu’a la

dynamique complexe de 1’absorption intestinale étant donné que la vidange gastrique y a été
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L’équation du modele de Salinari est la suivante :

dq(z,1) dq(z,1)
ot tu 0z

=—Y¥(z)-q(z,t), t>0,2>0 (2.31)

avec :
— z: la position le long de I’intestin gréle (cm),
— ¢t : le temps (min),
— ¢(z,t) : 1a concentration de glucose a la position z au temps 7 (mg/dL),
— 7(z) : la vitesse d’absorption intestinale a la position z (mg/[dL - min]),

— u : la vitesse de transit intestinal, supposée constante (cm/min).

Les conditions aux limites sont les suivantes, modélisant une vidange gastrique progressive au

cours du temps :

IS

“Gempe (1), 0<1<6
t>0

q(0,1) = (2.32)

avec :
— 6 : le temps total de la vidange gastrique (min),
— Gempt (1) : e taux de vidange gastrique au temps ¢ repris du modele d’Elashoff présenté

a la section 2.2.2 et a la figure 2.5.

On peut dériver le taux d’absorption suivant de ces équations :

L
Ra(t) = f | ¥(2)-q(z.0)dz, 120 (233)

ou f est la fraction absorbable de glucose.

FIGURE 2.11 — Modele proposé d’absorption intestinale de glucose sous la forme d’une équa-

tion différentielle partielle (Salinari et al., 2011).

simplifiée via le modele d’Elashoff (figure 2.13).

Les auteurs de ’article associ€ ont testé différentes fonctions de transition, notamment li-
néaire et exponentielle. Dans 1’objectif de conserver notre approche parcimonieuse dans la dé-
finition de notre propre modele — notamment pour la dynamique du D-Xylose post-prandial,
évoqué dans le chapitre 4 — nous avons fait le choix d’une fonction de transit du bolus alimen-
taire linéaire. De plus, ayant fait le choix du formalisme d’équations différentielles ordinaires,
nous avons discrétisé ce modele d’équations différentielles partielles en systeme différentielle

ordinaire.
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FIGURE 2.12 — Représentation graphique du modele d’absorption intestinale de Salinari. Les
parties en gris ne font pas partie du modele mais sont représentées pour une meilleure compré-

hension.

16

— Glucose
--- Rax3

Glucose (mM), Ra (mmol»min‘1)

[
0 30 60 90 120 150 180
Time (min)

FIGURE 2.13 — Evolution du taux d’apparition de glucose, généré par le modele de Sallinari et

de la concentration mesurée de glucose dans le plasma sanguin (Salinari et al., 2011).
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2.2.6 Conclusion

Parmi I’ensemble des formalismes de modélisations que nous avons évoqués — réseau de
reactions chimiques, réseau de Petri, systeme d’équations différentielles ordinaires — nous avons
fait le choix de nous orienter vers les réseaux de réactions chimiques, construits a partir de
systemes d’EDO afin de bénéficier a la fois de 1’aspect mécanistique et de 1’aspect quantita-
tif dans I'implémentation de nos modeles. Les modeles ainsi implémentés seront calibrées sur
différents jeux de données, clinique ou préclinique, en utilisant un algorithme d’optimisation
adapté. Comme nous le verrons dans le chapitre suivant, le premier modele implémenté est le
modele post-prandial du glucose et de 1’insuline proposé par Dalla Man, mentionné a la sec-
tion 2.2.4, sur lequel les parametres seront estimés sur le jeu de données cliniques OBEDIAB,
et dont les résultats nous ont menés a réorienter notre méthodologie en y incluant les analyses
d’identifiabilité et de sensibilité a partir du chapitre 4.
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Chapitre 3

Etude du modéle postprandial de la
dynamique glucose-insuline de Dalla
Man : Reproductibilité et limites

3.1 Contexte et Motivations

Comme nous 1’avons mentionné dans le chapitre précédent, de nombreux modeles homéo-
statiques du glucose et de I’insuline ont été développés. Parmi eux, nous nous sommes concen-
trés sur I’un des plus cités, proposé par C. Dalla Man et ses collaborateurs (Dalla Man et al.,
2007), et précédemment présenté a la section 2.2.4. Cependant, ce modele a été implémenté et
paramétré sur un jeu de données cliniques classique — une cohorte de patients atteints de diabetes
de type 2, en surpoids — alors que nos données correspondent a une cohorte de patients atteints
de diabete de type 2 en état d’obésité morbide, ayant subi une chirurgie gastro-intestinale (voir
section 1.2). Il est aussi a rappeler que ce modele accorde une grande importance a la complexité
de la vidange gastrique (Dalla Man et al., 2006a), qui avait été décrit a la section 2.2.3, au détri-
ment de I’absorption intestinale de glucose (AIG), ici modélisée par une simple loi d’action de
masse. Or les données dont nous disposons et qui seront décrites dans la sous-section suivante,
suggerent que c’est la modification de I’intestin gréle et par corollaire, I’état de 1’absorption
intestinale de glucose, qui seraient fortement corrélés au profil glycémique des patients. Il nous
a donc semblé intéressant de confronter ce modele de référence a nos données cliniques. En
résumé, dans ce chapitre, nous souhaitons étudier la contribution de I’AIG a I’homéostasie du
glucose et son role potentiel dans le diabete. A cette fin, nous considérons le modéle homéosta-
tique sus-mentionné, formalisé en tant que systeéme d’équations différentielles ordinaires.

Notre objectif est double :

— tester si ce modele peut prédire une amélioration significative de ’homéostasie du glu-

cose en simulant le court-circuit gastrique de Roux-en-Y tel qu’il est observé expéri-
mentalement,

— tester si ce modele peut prédire les données chronologiques d’un ensemble de données
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original de patients diabétiques.
La section suivante sera dédiée a la description des données utilisées dans ce chapitre. Ce cha-
pitre a fait I’objet d’une publication dans la conférence BIOTECHNO en 2021 (Dursoniah et al.,
2021).

3.2 Données cliniques

Le jeu de données cliniques dont nous disposons, nommé OBEDIAB, a été¢ fourni par
I’équipe de recherche dirigée par le Pr. Francois Pattou, la Translational Research Laboratory
for Diabetes (INSERM UMRI1190). Ces données ont été produites par prélevements de sang
plasmatique, a différents temps, apres la prise orale d’un repas test, a partir desquelles des me-
sures systématiques ont été effectuées. Les principales mesures d’intérét de ces prélevements
sont la glycémie et I’insulinémie. La cohorte de cas cliniques se compose de patients en état
d’obésité morbide. La cohorte de controle se compose d’individus sains. La population de cas
cliniques (en état de morbidité) inclut :

— des individus atteints de diabetes de type 2 : une partie d’entre eux ont eu recours a une
pose d’un anneau gastrique (noté GB pour Gastric Band dans les résultats de ce manus-
crit), aboutissant a une modification de I’estomac, I’autre partie a regu une intervention
chirurgicale appelée Roux-En-Y (notée RY dans la suite), aboutissant a une modification
profonde de I’appareil gastro-intestinal ;

— des individus non atteints de diabete de type 2, et de la méme maniere que les malades :
une partie ont eu recours a une pose de d’anneau gastrique tandis qu’une autre a regu
une intervention gastro-intestinale de type Roux-En-Y.

Toujours parmi tous les cas cliniques, les prélevements ont été effectués avant et apres 1’inter-
vention chirurgicale, a différents temps apres ingestion orale d’un repas test (30 a 180 minutes).
Pour la population contréle, les prélevements sont également effectués apres un repas test, sans
intervention chirurgicale. En complément de cette description qualitative des sous-populations
qui composent nos données, il est intéressant d’observer les différences de poids moyens entre
ces sous-populations, résumées dans la Table 3.1. Les données présentes dans ce tableau in-
diquent une amélioration nette du poids, quel que soit le type d’opération bariatrique choisi (an-
neau gastrique ou Roux-en-Y), tous cas cliniques confondus (diabétiques et non diabétiques).
Cependant, il est a noter que les patients ayant recu une intervention Roux-en-Y ont davantage
vu leur poids diminuer que ceux ayant recu un anneau gastrique. En effet, on observe une perte
de poids de 10,6 % pour le premier type d’intervention et de 9,4 % pour le second, chez les
diabétiques. De méme pour les non diabétiques, on observe une perte de poids de 33,5 % et de
21,3 %, respectivement. Cette différence d’impact entre diabétiques et non-diabétiques pourrait
étre expliquée par la différence d’expression de gene du cotransporteur intestinal principal de
glucose — SGLT1 — ou I’on pourrait suspecter une bonne capacité d’adaptation du niveau d’ex-
pression de ce gene chez les diabétiques malgré la dérivation partielle de la voie de I’intestin
gréle dans le cas du Roux-en-Y (Baud et al., 2016b).
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Au-dela du bénéfice lié au poids, nos données indiquent également une amélioration de la
glycémie postprandiale chez les patients diabétiques et non diabétiques (figures 3.1 et 3.3, res-
pectivement) mais également de 1’insulinémie postprandiale (figures 3.2 et 3.4, respectivement).
L’ observation de ces concentrations postprandiales indique surtout le bénéfice du Roux-en-Y
sur les conséquences glycémiques et insulinémiques du diabete de type 2. Dans la figure 3.1,
nous pouvons observer la glycémie postprandiale au cours du temps chez des patients atteints
de diabete et chez une population contrdle. Il est frappant d’y constater une forte diminution
de la glycémie basale, surtout apres un Roux-en-Y, avec un rétablissement du pic glycémique
a 30 minutes, caractéristique des personnes saines. Dans la figure 3.2, nous pouvons observer
I’insulinémie postprandiale au cours du temps chez des patients atteints de diabete et chez une
population controle. De la méme maniere que dans la figure précédemment décrite, on constate
un rétablissement d’un pic insulinémique a 30 minutes, caractéristique des personnes saines,
apres une intervention Roux-en-Y, avec une remontée significative du niveau basal d’insuline.
L’ensemble des remarques faites pour les patients obeses et diabétiques sur leur concentration
postprandiale de glucose et d’insuline sont valables pour les patients obeses et non-diabétiques
(voir les figures 3.3 et 3.4).

L’ensemble des observations faites sur nos données OBEDIAB semble indiquer qu’une in-
tervention chirurgicale dans laquelle on dérive partiellement I’intestin gréle entraine le réta-
blissement d’une glycémie et d’une insulinémie saines depuis un profil diabétique (OBD) ou
prédiabétique (OBND). Cela nous conforte donc dans notre démarche de tester nos hypotheses
liées a I’absorption intestinale de glucose tout au long de cette these, en commencant par démon-
trer le besoin de modéliser 1’absorption intestinale de sucre en exposant les limites du modele

de référence — décrit a la section 2.2.4 et rappelé dans la section suivante — confronté a nos

données.
Cas clinique (59) Cas controle
@)
diabétique (45) non-diabétique (14) sain
Anneau Gastrique (20) | Roux-En-Y (25) Anneau Gastrique (5) | Roux-En-Y (9) sans interven-
tion
avant apres avant apres avant apres avant apres -
Poids 128.26 116.19 148.15 132.52 134.15 105.54 149.26 99.27 68.71
(kg)
Tailles 1.63 1.68 1.70 1.66 1.73
(m)
BMI 47.88 43.38 52.44 47.31 46.16 36.39 53.73 35.99 22.69
(kg/m*)

TABLE 3.1 — Tableau des poids, tailles et IMC moyens des sous-populations du jeu de données
cliniques interne. Les mesures les plus précoces apreés une chirurgie sont effectuées entre 3 et 5
mois.
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FIGURE 3.1 — Glycémie postprandiale au cours du temps chez des patients atteints de d’obé-
sité et de diabete (OBD) et chez une population controle. A gauche, population sous pose d’un
anneau gastrique (GB pour gastric band). A droite, population sous Roux-en-Y (RY). Courbes
bleues : glycémie avant intervention chirurgicale chez des patients atteints d’obésité et de dia-
bete (OBD); courbes oranges : glycémie, apres intervention chez des patients atteints d’obésité
et de diabete (OBD); courbes vertes : glycémie de la population contrdle n’ayant pas subi d’in-
tervention.

Blood Insulin Concentrations from OBEDIAB
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FIGURE 3.2 — Insulinémie postprandiale au cours du temps chez des patients atteints de d’obé-
sité et de diabete (OBD) et chez une population contrdle. A gauche, population sous pose d’un
anneau gastrique (GB pour gastric band). A droite, population sous Roux-en-Y (RY). Courbes
bleues : insulinémie avant intervention chirurgicale chez des patients atteints d’obésité et de
diabete (OBD); courbes oranges : insulinémie, apres intervention chez des patients atteints
d’obésité et de diabete (OBD); courbes vertes : insulinémie de la population contrdle n’ayant
pas subi d’intervention.
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FIGURE 3.3 — Glycémie postprandiale au cours du temps chez des patients atteints de d’obésité,
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non diabétiques (OBND) et chez une population controle.
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FIGURE 3.4 — Insulinémie postprandiale au cours du temps chez des patients atteints de d’obé-
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sité, non diabétiques (OBND) et chez une population controle.
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3.3 Modele de Dalla Man et al.

Le modele proposé par Dalla Man (Dalla Man et al., 2007), comme décrit dans le chapitre 2,
est un modele de référence qui permet le suivi de simulations in-silico de la concentration de
glucose et de I’insuline plasmatiques au cours du temps. Sa modélisation repose sur la répar-
tition des équations différentielles et algébriques en différents modules biologiques, pouvant
librement étre interprétés, soit comme des activités biologiques, soit comme des objets biolo-
giques (systemes, organes ou tissus) comme montré dans la figure 2.9.

L’implémentation d’un tel réseau nous a mené a nous intéresser plus en détail aux équa-
tions différentielles. Or, comme nous I’avons décrit dans la sous section dédiée a la description
des formalismes — dans le chapitre 2 — un réseau de réactions chimiques, représentable graphi-
quement, peut étre traduit en un systeme d’équations différentielles, mais I’inverse n’est pas
forcement vrai. Pourtant cette conversion du systeéme d’équations de notre modele postprandial
de référence en un réseau de réactions chimiques est une étape importante dans cette these :
il s’agit de vérifier si le modele de référence est réellement mécanistique, malgré la présence
d’équations algébriques, non-différentielles. De cet exercice en a résulté le graphe d’interaction
de la figure 3.6. A la différence du modéle minimal de Bergman (Bergman, 1989), présenté i la
section 2.2.1, ce modele proposé par Dalla Man présente un systeme de régulation complexe non
seulement pour le glucose, mais également pour I’insuline, pour différents compartiments bio-
logiques. Dans la figure 3.6, les éléments chimiques de 1’insuline et du glucose, pour différents
compartiments, sont représentés par des places, a I’instar des réseaux de Pétri. Les flux directs,
c’est-a-dire le transfert de quantité ou de concentration de proche en proche, entre les compar-
timents, glycémiques ou insulinémiques, sont représentés par des fleches pleines. Ce type de
flux est exclusivement formalisé par une loi d’action de masse. Pour illustrer cette traduction,

prenons, par exemple, les équations suivantes, que 1’on peut retrouver dans la figure 2.10 :

dG;Zpt(t) — EGP(t)+Ra(t) — Ui(t) —E(1) — k1 - G (1) + k2 - Gy (t) G.1)
d(c;itt(t) = ~Uilt) +h-Gplt) —ka- Gi(r) (32)
(3.3)

Pour rappel, G, et G, sont respectivement la concentration de glucose dans le plasma san-
guin et dans les tissus. Si on ne s’intéresse qu’a l’interaction entre ces deux variables, on se

retrouve avec les équations suivantes, un sous-systeme d’équations de loi d’action de masse :

de—pt(t):—/q -Gp(t) +hka-Gi(t) G
d(;ft(f) =ki-Gp(t) —k2- Gi(1) o)

Les parametres cinétiques en commun dans les deux équations sont k; et kp. Ces deux pa-
rametres sont alternativement des termes positifs ou négatifs en fonction de 1’équation, qui se

traduisent comme des flux entrants et sortants, respectivement. Par exemple, —k; - G,(t) peut
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étre interprété comme un flux sortant de glucose du compartiment plasmatique avec un taux k.
Par symétrie, ki - G, () peut étre interprété comme un flux entrant de glucose dans le comparti-
ment tissulaire depuis le compartiment plasmatique avec un taux kj. En procédant de la méme
maniere pour ky, on peut déduire une premiere réaction chimique a partir des équations 3.4 et

3.4, définie de la maniére suivante :
G, = G (3.6)

Puis, a partir de cette réaction chimique, on en déduit la représentation graphique montrée dans
la figure 3.5.

FIGURE 3.5 — Diagrame d’interactions entre le glucose sanguin G, et le glucose des tissus G;.
Les fleches en trait plein représentent le transfert de flux de glucose entre les 2 compartiments,

permettant d’établir un équilibre de concentrations de glucose entre eux.

Au-dela des flux, notre systeme d’équations modélise également des régulations. La com-
plexité de représenter ces régulations sous forme de réactions chimiques réside dans le fait que
quasiment aucune d’elles n’est modélisée par une fonction de Hill ou de Michaelis-Menten,
généralement utilisées pour ces cas. Ainsi, pour se représenter les régulations positives et né-
gatives, nous avons utilisé des arcs en pointillé, terminés par une fleche ou par un trait, res-
pectivement. Or, en plus de ces régulations, certaines équations indiquent des régulations qui
ne sont pas monotones, c’est-a-dire, pas absolument positives ou négatives, mais dépendent de
certaines conditions de concentrations, en utilisant, par exemple, des équations par morceaux.
Dans de tels cas — que 1’on peut qualifier d’ambigus —, les arcs en pointillés sont terminés par
un demi-cercle, sans plus de précision pour ne pas surcharger notre représentation graphique.
Nous aboutissons ainsi a la figure 3.6, qui permet une lecture intuitive du modele, au détriment
d’un formalisme rigoureux qui permettrait une traduction directe en équations, sans manque
d’information. Une alternative plus formelle a cela est de proposer un systeéme de réactions
chimiques défini de maniere analogue a la réaction 3.6 ci-dessus. On aboutit ainsi au systéme
d’équation de la figure 3.7. Toute cette difficulté de lisibilité des évenements biologiques dans
notre modele de référence, quel que que soit le formalisme choisi, est due a la démarche de
Dalla Man dans I’'implémentation de son modele, qui inclut a la fois des cinétiques dites « phy-
siologiques » — comme évoquées dans I’article de référence — et d’autres, que 1’on pourrait
considérer comme « heuristiques », simplement congues pour faire correspondre le modele aux
données, sans forcément refléter un mécanisme biologique en particulier.

Malgré tout, il est a noter que ce modele postprandial reste intéressant car, contrairement aux

autres modeles proposés jusqu’ici, propose une sous-modélisation des flux et des régulations de

47



I’insuline. Dans ce modele, la concentration de I’insuline est notée / et le compartiment observé
est noté en indice :

— I, : concentration d’insuline dans le plasma sanguin,

— I; : concentration d’insuline circulant dans le foie,

— X : concentration d’insuline dans le tissu interstitiel (tout tissu de remplissage, struc-
turante de 1’organisme, généralement intermédiaire entre la circulation sanguine et les
organes),

— I et I; : concentrations d’insuline « intermédiaires », induisant un « délai » entre sa
production pancréatique et I’atteinte des tissus cibles 7,

— 1, : concentration d’insuline dans la veine porte, partie précédant le foie.

Pour des raisons pratiques, nous avons entierement réimplémenté le modele dans le langage

de programmation Julia (version 1.5.3) avec les packages Differential Equations(version 6.17.0)

et emphCatalyst (version 12.3.0).

3.4 Dumodele DT2 au modele normal

Dans un premier temps, nous n’utilisons pas les données OBEDIAB présentées précédem-
ment car nous souhaitons uniquement tester la capacité du modele a simuler différents types
de chirurgies et de rétablissement de I’homéostasie du glucose. Dans ce qui suit, nous appelons
modele normal, respectivement modele DT2, le modele instancié avec les valeurs de parametres
normales, respectivement diabétiques, données dans (Dalla Man et al., 2007) (tableau 1). Nous
considérons plusieurs sous-ensembles de parametres correspondant aux modules précédents :
tractus gastro-intestinal (également désigné par Ra dans (Dalla Man et al., 2007)), foie (EGP),
tissus (GK+U), pancréas (IK+S) et rein (RE). Partant du modele DT2, nous avons ré-estimé,
tour a tour, chacun de ces sous-ensembles de parametres, tout en laissant les autres parametres
fixes, afin d’ajuster la dynamique de glucose plasmatique du modele normal. Sur la base des
données de (Dalla Man et al., 2007), notre premier objectif est d’évaluer la capacité du modele
a prédire, pour chaque module seul, sa capacité a restaurer une glycémie normale a partir d’un
état diabétique. Ce deuxieme point pourrait également étre interprété comme une stratégie thé-
rapeutique en identifiant I’organe a cibler pour guérir du diabete de type 2. Nous estimons les
parametres deux fois : avec et sans estimation des valeurs basales de sécrétion d’insuline par
le pancréas, de production de glucose par le foie et d’utilisation par les tissus. A partir des 10
modeles inférés résultants, nous avons tracé I’évolution temporelle des variables observées.

Nous ne présentons a la figure 3.8 que les variables les plus pertinentes pour notre objectif :
le glucose plasmatique (G), I’'insuline plasmatique (/) et le taux d’absorption intestinal (Ra)
pour les deux modeles obtenus a partir des estimations des compartiments gastro-intestinal et
pancréatique, avec et sans estimation basale. Afin de comparer les performances des modeles
dans I’ajustement du modele normal, nous collectons dans un graphique en barres (figure 3.9)
la somme résiduelle des carrés pour chaque modele. Ainsi, lorsque cette valeur est élevée sur le

graphique, pour un compartiment donné, cela indique une incapacité de 1I’optimiseur a réestimer

48



Expeces équivalentes (2 un facteur pres)
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FIGURE 3.6 — Réseau de réactions d’interactions détaillé des compartiments physiologiques
décrivant le modele de C. Dalla Man (Dalla Man et al., 2007).
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Osto1 — Osto2 (3.7)  Broyage du bol alimentaire par I’estomac

Osio2 tempr Qo1+ Ouc2) Qeu (3.8)  Vidange gastrique
Qgur Gt JiTN % (3.9)  Excrétion intestinale
Ogur Shabs, Op (3.10)  Absorption intestinale
0, =BW.G, (3.11)  Quantité plasmatique (mg)
o £GP, Gy (3.12)  Production endogene de glucose
Gy % ) (3.13)  Utilisation insulino-indépendante de glucose
Gy £> %} (3.14)  Excrétion rénale de glucose
G, ’é G, (3.15) Circulation de glucose entre le plasma sanguin et les
ka tissus
G; Yid, (3.16)  Utilisation insulino-dépendante de glucose
o1 o (3.17)  Sécrétion pancréatique d’insuline vers la veine porte
Iy RN Iy (3.18)  Circulation d’insuline de la veine porte vers le foie
Iy % I, (3.19)  Circulation entre le foie et le plasma sanguin
Lo (3.20)  Dégradation hépatique de I’insuline
I, Ny (3.21)  Dégradation spontanée de I’insuline dans le plasma
1= Iv’; (3.22)  Conversion de I’insuline plasmatique (pmol/dL)
(%} ﬂ> L (3.23)  Induction du délai de I’arrivée de I’insuline vers le foie
L LN 1; (3.24)  Délai de I’arrivée de I’insuline au foie
1; LR 1%} (3.25)  Arrivée de I’insuline au foie
X P2 (3.26)  Dégradation de I’insuline dans le tissu interstitiel
o P (I=Iy) X (3.27) Circulation de I'insuline plasmatique vers le tissu inter-

stitiel

FIGURE 3.7 — Ensemble des réactions chimiques permettant de reproduire le modele de réfé-

rence, a partir des équations différentielles.
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FIGURE 3.8 — Glucose (G), insuline (I), et taux d’apparition (Ra) apreés estimation des para-
metres, avec (a et ¢) et sans (b et d) les concentrations basales, en cherchant a faire correspondre
le modele « DT2 » au modele « normal ». Pour les sous-figures a et b, I’estimation n’est effec-
tuée que sur le sous-systeme pancréas (IK+S). Pour les sous-figures ¢ et d, I’estimation n’est
effectuée que sur le sous-systeme gastro-intestinal (Ra). Courbes vertes : modele « normal »
avec les parametres correspondant a un individu sain. Courbes rouges : modele « DT2 » avec
les parametres correspondant a un individu diabétique. Courbes bleues en tirets : estimation des

parametres sur le modele « DT2 » en cherchant a le faire correspondre au modele « normal ».
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FIGURE 3.9 — Perte de I’estimation des parametres appliquée sur les différents compartiments.

efficacement les parametres de ce compartiment pour correspondre aux données. Cela peut étre
interprété biologiquement, toute proportion gardée, comme une incapacité dudit compartiment
a rétablir une glycémie normale. Nous appliquons le raisonnement inverse pour les plus faibles

valeurs résiduelles du graphique en barres.

3.5 Estimation des parametres des diabétiques obeses et RYGB

Notre deuxieme objectif est de tester si le modele de (Dalla Man et al., 2007) peut prédire
I’évolution des concentrations de glucose et d’insuline obtenues a partir de notre propre jeu
de données de patients diabétiques ayant subi une chirurgie RYGB. Dans cette section, nous
utilisons donc les données OBEDIAB présentées a la section 3.2. Pour chaque patient, nous
utilisons des données avant (désignées ci-apres par visite A) et 3 mois apres (visite B) la chi-
rurgie. Nous estimons d’abord tous les parametres afin d’ajuster les données temporelles de
glucose et d’insuline du jeu de données de la visite A. Le modele que nous obtenons est ap-
pelé le modele de la visite A. La figure 3.10 montre les concentrations plasmatiques de glucose
et d’insuline prédites par ce modele ainsi que les points de données utilisés pour I’estimation.
Ensuite, comme précédemment, nous estimons chaque sous-ensemble de parametres sur le jeu
de données de la visite B. Ici, nous ne considérons que le cas ou nous estimons également les
concentrations basales, qui ont effectivement changé 3 mois apres la chirurgie. Nous présentons
dans la figure 3.11 I’évolution de G, I et Ra apres estimation des parametres des compartiments

gastro-intestinal et pancréatique.
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FIGURE 3.10 — Estimation de tous les parametres, y compris les concentrations basales, pour
correspondre aux données de la « Visite A » (en rouge). Courbes noires : modele initial de Dalla
Man avec les valeurs de parametres DT2 fournies dans I’article. Courbes bleues : méme modele

apres estimation sur les données « Visite A ».
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FIGURE 3.11 — Glucose (G), insuline (1), et taux d’apparition (Ra) apres estimation des pa-
rametres, comprenant les concentrations basales, en cherchant a faire correspondre le modele
« Visite A » au données « Visite B ». Pour la sous-figure a, I’estimation n’est effectuée que sur
le sous-systeme pancréas (IK+S) tandis que pour la sous-figure b, I’estimation n’est effectuée
que sur le sous-systeme gastro-intestinal (Ra). Courbes vertes : données OBEDIAB « Visite B »
correspondant a 3 mois apres chirurgie. Courbes rouges : modele « Visite A », voir figure 3.10.
Courbes bleues en tirets : estimation des parametres sur le modele « Visite A » en cherchant a

le faire correspondre aux données « Visite B ».
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3.6 Discussion

Estimer les valeurs basales de la sécrétion d’insuline, de la production endogene de glucose
et de I'utilisation du glucose insulino-dépendante peut €tre interprété comme une prédiction de
I’effet « a long terme » des changements de parametres dans le meilleur des cas (puisque le
modele n’incorpore aucun mécanisme de récupération a long terme). Ainsi, ne pas estimer ces

valeurs basales peut étre interprété comme une prédiction « a court terme » (ou pire cas).

3.6.1 Du modeéle de DT2 au modeéle normal

Nos ré-estimations des parametres basées sur les données de (Dalla Man et al., 2007) pré-
disent (figure 3.9) que les compartiments les plus performants pour restaurer une glycémie nor-
male sont le pancréas et les tissus, puis le tractus intestinal. Comme prévu, estimer les concen-
trations basales (c’est-a-dire, I’effet a long terme) améliore les performances notamment pour le
tractus intestinal (voir également la courbe G dans les figures 3.8b et 3.8c), ce qui est cohérent
avec I’observation expérimentale. Cependant, la performance du pancréas devrait étre modulée.
En effet, les figures 3.8b et 3.8a montrent que, pour améliorer la glycémie, une concentration
plasmatique d’insuline tres élevée est nécessaire si seuls les parametres du pancréas sont modi-
fiés. Cela semble physiologiquement irréaliste, ce qui signifie que la bonne performance de ce
compartiment est surestimée. De méme, 1’estimation des parametres du tractus gastro-intestinal
a court terme (figure 3.8d) indique une diminution irréaliste de la concentration plasmatique
d’insuline. Enfin, I’estimation « a long terme » des parametres du tractus gastro-intestinal (fi-
gure 3.8c) permet une bonne amélioration de la glycémie avec une concentration réaliste d’in-

suline et une diminution de I’absorption intestinale, ce qui est cohérent avec 1’observation.

3.6.2 Estimation des parameétres des diabétiques obeses et de RYGB

A partir de la Figure 3.10, il est principalement intéressant de remarquer que les données
de DT2 de (Dalla Man et al., 2007) sont significativement différentes des notres. En effet, la
glycémie dans la visite A (courbe rouge, titrée « G ») est plus élevée que dans le modele DT2
(courbe noire, titrée « G ») tandis que I’insulinémie dans la visite A(courbe rouge, titrée « I »)
est plus faible que dans le modele DT2(courbe noire, titrée « I »). Malgré cette différence, 1’ esti-
mation des parametres donne un résultat satisfaisant lorsque tous les parametres sont réestimés.
La qualité du résultat est sensible a la méthode d’estimation des parametres.

Dans la figure 3.11, les parametres sont soumis a la réestimation pour le pancréas (IK+S)
et le tractus gastro-intestinal (Ra). Un tel processus peut étre interprété comme des simulations
d’interventions thérapeutiques (chirurgicales ou médicamenteuses) ciblant respectivement le
pancréas et le tractus gastro-intestinal. Aucune tentative d’estimation ne semble satisfaisante.
D’une part, libérer les parametres IK+S semble étre satisfaisant pour correspondre a la gly-
cémie mais surestime clairement 1’insulinémie (cf. figure 3.11a). D’autre part, en libérant les

parametres Ra, le taux d’apparition diminue comme observé dans les données expérimentales
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(basées sur nos données de D-xylose, un marqueur du glucose alimentaire). Néanmoins, 1’es-
timation des parametres échoue complétement a reproduire la glycémie et I’insulinémie de la
visite B (cf. figure 3.11b).

3.7 Nécessité d’un nouveau modele

L’estimation des parametres réalisée par les auteurs de (Dalla Man et al., 2007) est basée
sur des données d’entrainement générées par la technique de clampage traceur-tracee (Cobelli
et al., 1992), qui, malgré son efficacité, reste une méthode peu commune et complexe pour
surveiller les solutés exogenes. En pratique, la glycémie plasmatique et I’insulinémie sont gé-
néralement les seules données cliniques accessibles. Cependant, comme le suggere notre éva-
luation du modele, cela peut poser des problemes d’identifiabilité des parametres. Pour sur-
monter ce probleme, nous prévoyons d’utiliser les données supplémentaires disponibles sur le
D-xylose, un marqueur pouvant étre utilisé pour ajuster le taux d’apparition (Ra) (Bjarnason
and Sherwood, 2014). Nous prévoyons également, en exploitant le profil de vraisemblance et
I’analyse de sensibilité, d’étudier la réduction du modele afin d’éliminer les sources potentielles
de non-identifiabilité. D’autres ensembles de données originaux sont actuellement utilisés pour
I’estimation des parametres, générés a partir d’expériences sur les mini-porcs. De tels modeles
biologiques permettent plus d’expériences et de reproductibilité, et diminuent les variabilités
individuelles, améliorant ainsi la fiabilité de I’estimation des parametres. Dans cette direction,
une autre possibilité est d’utiliser des ensembles de données disponibles publiquement.

Il convient de noter que 1’échec de I’estimation des parametres peut €tre dii a des problemes
structurels inhérents au modele de (Dalla Man et al., 2007), dont le sous-modele de I’ AIG est
largement simplifié. Par exemple, il ignore le taux d’absorption du glucose non uniforme spa-
tialement le long de I’intestin et la sécrétion d’incrétines. Nous prévoyons d’étendre le modele
de (Dalla Man et al., 2007) avec ces aspects tout en simplifiant les autres pour surmonter les
problemes d’identifiabilité qui pourraient surgir des parametres supplémentaires li€s au tractus

gastro-intestinal.
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Chapitre 4

Modélisation de I’absorption intestinale de
glucose a partir des données de D-xylose

A partir des limites observées au chapitre précédent sur notre modele de référence, nous
avons décidé de réorienter notre modélisation vers une approche parcimonieuse qui tient compte
de la complexité de I’absorption intestinale, tout en essayant de se passer du double traceur. Pour
cela, nous avons décidé de modéliser la dynamique du D-xylose, au lieu du glucose, car celui-ci
pourrait simuler une absorption d’un repas complexe par simple ingestion, et sa dynamique est
le reflet exclusif du comportement gastro-intestinal, puisque ce sucre n’est pas utilisé par les
tissus et est directement excrété de I’organisme, une fois passée la barriere intestinale. De plus,
nous avons décidé de passer d’un jeu de données cliniques (OBEDIAB) a un jeu de données
pré-cliniques comprenant des cochons miniatures (qui peuvent étre indifféremment évoqués
sous le nom de « minipigs » dans la suite) issu de notre collaboration avec 1’équipe Transla-
tional Research Laboratory for Diabetes (INSERM UMRI190). Ce changement nous a permis
d’obtenir des données sous des conditions expérimentales inédites, infaisable sur des humains,

pour tester nos hypotheses le plus idéalement possible.

4.1 Motivation

Comme nous I’avons précédemment énoncé dans nos hypotheses, un des marqueurs de pos-
sibles risques de DT2 chez les patients est un changement dans la réponse glycémique postpran-
diale (Bergman et al., 2018), c’est-a-dire une modification de la dynamique dans le temps de la
concentration de glucose dans le sang apres un repas. Il a ét€ démontré que I’un des principaux
contributeurs de cette réponse postprandiale est 1I’absorption intestinale du glucose (AIG) (Trico
etal., 2019; Baud et al., 2016a). Par conséquent, le suivi de I’ AIG permettrait une meilleure pré-
vention du DT?2 chez les patients a risque, améliorerait le traitement des patients affectés et, plus
généralement, permettrait de mieux comprendre les mécanismes physiologiques a I’ceuvre dans
cette maladie. A cet égard, modéliser la dynamique glycémique postprandiale dans le sang est

crucial pour prédire comment un changement de 1’AIG peut affecter la concentration de glu-
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cose dans le sang et concevoir de nouveaux marqueurs du diabete. Cela nécessite, en particulier,
de modéliser le taux d’apparition de glucose exogeéne (noté Rag dans ce chapitre, pour éviter
la confusion avec la méme grandeur appliquée au D-xylose), c’est-a-dire le taux de glucose
provenant du repas. Cependant, calibrer un tel modele implique la mesure expérimentale de ce
taux, ce qui est un défi difficile (voir chapitre 1 et notamment section 1.3, qui revient en détail
sur la méthode dite du « double traceur »). En effet, la mesure directe de Rag nécessite un
acces a la veine porte, ce qui est généralement difficilement réalisable voire impossible chez
les humains. De plus, il ne peut étre déduit d’autres variables facilement observables comme la
concentration de glucose dans le sang, car d’autres mécanismes se produisent simultanément,
a chaque instant : I’excrétion de glucose (par les reins), la production de glucose (par le foie)
et la métabolisation (par les tissus), régulées par I’insuline. L’approche actuelle pour mesurer
expérimentalement Rag consiste a réaliser des tests de glucose oral avec plusieurs traceurs iso-
topiques qui consistent a ingérer du glucose marqué (Toffolo et al., 2006). Ils permettent de
distinguer les différents flux de glucose dans le sang et de mesurer la fraction provenant du re-
pas. Néanmoins, ces tests sont invasifs et complexes a mettre en place dans une routine clinique
ou de laboratoire, et en tant que tels, ne permettent pas de recueillir des données sur de grands
cohortes de patients.

Nous proposons ici une approche alternative pour mesurer Rag qui utilise le D-xylose
comme marqueur de I’ AIG.

Pour rappel, le D-xylose est un sucre absorbé par I’intestin gréle et éliminé par les reins, de
la méme maniere que le glucose, mais sans métabolisation significative par d’autres organes,
y compris le foie, contrairement au glucose. Par conséquent, comme il n’est pas stocké, libéré
ou régulé a partir d’'une source endogene, nous pouvons supposer que la surveillance de la
concentration de D-xylose dans le sang refléte principalement son activité gastro-intestinale. De
plus, il est de loin plus simple a utiliser que les méthodes de traceurs isotopiques. L’ utilisation du
D-xylose comme marqueur quantitatif de I’ AIG dans les parametres cliniques et expérimentaux
a déja été proposée (Fujita et al., 1998; Baud et al., 2016a; Goutchtat et al., 2022). Cependant,
une telle mesure directe n’est pas parfaitement précise car elle ignore I’effet de 1’élimination
du D-xylose qui a lieu en plus de I’absorption intestinale, et ne peut pas distinguer les rdles
respectifs de la vidange gastrique et de I’absorption intestinale dans le taux d’apparition du
D-xylose.

Jusqu’a présent, aucun modele mécanistique de la dynamique du D-xylose n’a été proposé.
En ce qui concerne la dynamique du glucose, la plupart des modeles de I’apparition du glu-
cose dans le sang reposent sur une modélisation complexe de la vidange gastrique, comme celle
d’Elashoff et ses collaborateurs (Elashoff et al., 1982), décrite dans la section 2.2.2. Plus tard,
Dalla Man et ses collaborateurs ont exposé les limitations de I’approche précédente d’Elashoff,
et ont proposé un modele gastro-intestinal complet, décrivant non seulement la vidange gas-
trique, mais aussi I’absorption intestinale du glucose en condition postprandiale (Dalla Man
et al., 2006a), décrit dans la section 2.2.4. Dans ce modele, I’absorption intestinale est réduite

a un seul flux avec un taux constant, tandis que la vidange gastrique implique une équation
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complexe avec 5 parametres. Ce modele est capable de simuler leurs propres données de glu-
cose exogene, obtenues avec la méthode isotopique triple traceur, considérée comme 1’approche
expérimentale de référence pour mesurer Rag. Salinari et ses collaborateurs ont proposé un mo-
dele spatial d’absorption et de transit intestinal, défini au moyen d’un systeme d’équations aux
dérivées partielles, dépendant du temps et de la position le long de I'intestin (Salinari et al.,
2011), décrit a la section 2.2.5. Le taux de transit a été déterminé par leurs données spéci-
fiques, dépendant principalement de la longueur de I’intestin. Plus important encore, dans ce
modele spatial, nous pouvons considérer un taux d’absorption intestinal non uniforme le long
de I’'intestin. Cette hypothese est en effet considérée comme réaliste et les auteurs montrent que
différentes distributions spatiales d’absorption peuvent entrainer des dynamiques d’apparition
du glucose différentes.

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle évaluation de 1’ AIG basée sur un modele.
Plus précisément, nous étudions un modele physiologique « multicompartimenté » (nous défini-
rons ce point crucial dans la sous-section 4.4.2) de la dynamique du D-xylose, qui est composé :

— d’une absorption instestinale repartie sur un nombre arbritraire de variables intestinales,

représentant les sections successives de 1’intestin gréle (d’ou la notion de « multicom-
partiment ») ;

— d’un transit intestinal constant entre les variables précédement évoquées ;

— d’une vidange gastrique exponentielle et d’élimination du D-xylose ;

Ce modele peut étre considéré comme une version simplifiée et discrétisée du modele d’ab-
sorption intestinale de Salinari ef al.. Bien que simple, nous montrons que notre modele peut
simuler nos données, qui sont des séries temporelles de D-xylose obtenues dans différentes
conditions expérimentales (administration orale et jéjunale de D-Xylose) avec une bonne pré-
cision, tout en le confrontant a deux autres modeles candidats, que nous évoquerons dans les
sections suivantes. Surtout, ce modele peut prédire Rag, validé avec des données de traceurs.
Nous montrons également que les taux de vidange gastrique et d’absorption, en particulier, sont
identifiables. De plus, pour déchiffrer la contribution relative de la vidange gastrique et de 1’ab-
sorption intestinale a la dynamique du D-xylose, nous montrons que le modele alternatif de
Dalla Man et al. (Dalla Man et al., 2006a), mettant 1’accent sur la vidange gastrique, ne peut
pas voir ses parametres s’ajuster aussi bien pour correspondre a nos données expérimentales.
Enfin, nous avons réalisé une analyse de sensibilité pour déterminer lequel, du taux de vidange
gastrique et de I’absorption intestinale, a I'impact le plus significatif sur la quantité totale de
D-xylose absorbée apres 180 minutes. Nous montrons que cette quantité est plus sensible a
I’absorption intestinale et que le D-xylose peut donc potentiellement faire office de marqueur
de I’AIG facile a utiliser dans le cadre clinique. Toutes les données et expériences sont dis-
ponibles sur : https://zenodo.org/records/10136595. L’ensemble des résultats présentés
dans ce chapitre a fait I’objet d’une publication dans le cadre de la conférence BIOINFORMA-
TICS 2024 (Dursoniah et al., 2024).
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4.2 Jeux de données des minipigs

Pour répondre a notre problématique, différentes expériences ont été menées pour surveiller
le glucose, et surtout le D-xylose, dans le sang aprés une prise d’un bolus via une adminis-
tration intestinale ou une administration orale. Cela implique deux sous-populations de porcs
miniatures produisant chacune plusieurs ensembles de données. Les individus de la premiere
sous-population ont subi une administration orale et une administration jéjunale, simultané-
ment.

Le jeu de données du bolus oral permet de surveiller le D-xylose sanguin a 1’état normal
apres une administration orale du repas. Dans le jeu de données bolus intestinal (ou jéjunal),
I’estomac est contourné et le repas est directement administré dans I’intestin gréle. Il s’agit d’un
repas dit « mixte » dans le jargon clinique : standardisé, varié¢ (ne comprenant pas uniquement
du sucre), mixé, et comprenant 30 g de D-xylose.

Les individus de la deuxieéme sous-population ont subi une expérience chirurgicale (résec-
tion intestinale) pour évaluer la réponse du glucose dans le sang apres un changement dans les
processus d’absorption. Cette sous-population est intéressante pour comparer le taux d’appari-
tion du glucose exogene (Rag) avec le taux d’apparition du D-xylose (Ray ) dans des conditions
normales et expérimentales afin de démontrer la pertinence du D-xylose pour étudier le com-
portement de 1I’AIG. En effet, cette sous-population a bénéficié d’une technique de référence
pour surveiller leur AIG, connue sous le nom de double traceur. Pour rappel, cette technique
implique I'utilisation de deux isotopes du glucose, donc marqués différemment, pour distin-
guer le glucose provenant d’une source exogene et le glucose provenant d’une source endogene
(généralement produit par le foie). Cette sous-population a ainsi produit quatre ensembles de
données : avant et apres la chirurgie, mesurant a la fois les concentrations de D-xylose et de
glucose dans le sang. Le jeu de données bolus oral avant la résection intestinale permet de
surveiller le glucose sanguin a 1’état normal (avant la chirurgie) aprés une administration orale
du repas. Dans le jeu de données bolus oral aprés la résection intestinale, environ 80% de la
partie moyenne de I’intestin gréle a été retirée. Apres un temps de récupération, une adminis-
tration orale du repas est effectuée. Tous ces ensembles de données sont utilisés pour calibrer
les modeles.

Parmi notre jeu de données complet, nous avons également le jeu de données bolus intravei-
neux. Il s’agit de la sous-population qui s’est vu administré du D-xylose par voie intraveineuse.
La mesure du D-xylose plasmatique dans cette condition d’administration nous a permis d’éva-
luer le volume de distribution du D-xylose, ainsi que son taux d’élimination de 1’ organisme (tres
majoritairement sous forme d’excretion rénale).

En résumé, nous disposons d’un jeu de données sous différentes conditions expérimentales,

— administration intraveineuse

— administration jejunale

— administration orale apres résection intestinale

Ces conditions ont pour cas contrdle systématique, une ingestion orale de D-xylose avant toute
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modification de 1’organisme. Dans la section suivante, nous montrerons comment nous avons
exploité le jeu de données intraveineux pour obtenir un moyen simple d’estimer le volume de
distribution du D-xylose.

4.3 Volume de distribution

La premiere étape dans notre démarche de modélisation consiste a estimer le volume de
distribution du D-xylose Vp,, qui représente le volume total de liquide que le D-xylose peut
occuper une fois absorbé par I’intestin : il sert de référence pour calculer les concentrations de
D-xylose dans le corps au lieu des quantités. Il est généralement normalisé par le poids corporel,
donc la dimension de Vp, est dL/kg. Apres une expérience d’injection intraveineuse, il est défini
par Vp, = l%?xp ou Dy est la dose administrée de D-xylose (mg), X, est la concentration de
D-xylose dans le sang (mg/dL) lorsque Dy est entierement administré instantanément, et BW
est le poids corporel (kg).

De ce travail, nous avons trouvé une corrélation linéaire significative entre le poids corporel
et le volume de distribution, comme le montre la figure 4.1. Cette observation nous a permis
de déduire, a partir de leur poids corporel BW, le volume de distribution, noté Vp, (BW), des
cochons miniatures qui n’ont pas subi d’expérience d’injection intraveineuse.

linear regression: p-value = 9.645857333320778e-6 |
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FIGURE 4.1 — Tracé de la corrélation linéaire significative entre le poids de chaque individu
ayant subi une injection intraveineuse et leur volume de distribution respectif. Coefficient de
Pearson : —0,94725.

4.4 Modeles de D-xylose

Les modeles présentés dans cette section sont tous formalisés comme des systemes d’équa-
tions différentielles ordinaires (EDQO). Tous les modeles ont été définis de mani€re a minimiser
le nombre d’équations, de variables et de parametres. Nous nous concentrerons davantage sur
le modele sélectionné dans la section suivante.
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4.4.1 Modele oral « simple »

Xs — kempt Xg kabs XP kelim

—_

Vidange gastrique  Absorption intestinale Elimination

(a) Réseau de réactions

X

: aft(t) = —kempt - Xs(t) 5
X

dX,(t 5(0) = ————

(;( ) — Rempt Xs(t) _kabng(t> BW’VDX

t X,(0)=0

dXp(t) g\V) =

a Rax(t) — kelim -Xp(l‘) Xp(()) _0

Rax (l‘) = kabs ~Xg(l‘)
(c) Conditions initiales

(b) Systeme d’EDO

FIGURE 4.2 — Modele SIMP,,

Le premier modele, que nous appelons SIMP,, est le plus simple et est donné dans la fi-
gure 4.2a sous forme de réseau de réactions (représenté ici en utilisant une notation graphique
de type réseau de Petri). Il est composé de 3 especes chimiques correspondant au D-xylose dans
3 compartiments différents, a savoir dans I’estomac (X;), dans I’intestin (X,) et dans le plasma
(Xp). Il implique 3 flux de D-xylose :

— la vidange gastrique, de I’estomac vers I’intestin, avec un taux ke,

— D’absorption intestinale, de ’intestin vers le plasma, avec un taux kg,

— et I’élimination du plasma avec un taux k.

Le systeme d’EDO dérivé de ce réseau suivant la cinétique d’action de masse est donné dans la
figure 4.2b avec les conditions initiales données dans la figure 4.2c. X(t), X,(¢), et X, (¢) sont
les concentrations (en mg/dL) de D-xylose dans les compartiments correspondants a I’instant
t (min). Les taux kempr, Kaps €t Kejim sont exprimés en min~!. La vidange gastrique aurait pu
étre formalisée avec des modeles courants tels que proposés par Elashoff (Elashoff et al., 1982)
et par Dalla Man (Dalla Man et al., 2006b). Cependant, les deux modeles auraient introduit
des parametres supplémentaires, ce qui aurait été contraire a notre approche de modélisation
minimaliste, sans nécessairement améliorer les résultats de 1I’estimation des parametres. Dans
cet article, le terme « élimination » est un terme générique pour désigner a la fois la clairance
rénale (excrétion sous forme d’urine) du D-xylose et sa métabolisation, les deux entrainant une
diminution de la concentration sanguine de D-xylose apres un certain temps. Cependant, il est
admis que la clairance rénale a un impact plus important sur 1’élimination du D-xylose que sa

métabolisation par les tissus et dans I’intestin, qui peuvent €tre considérées comme négligeables.
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Par conséquent, un seul taux d’élimination du D-xylose (du compartiment plasma) est considéré

dans nos modeles.

4.4.2 Modéele oral « multi-compartiments »

Cette section présente le modele principal de ce travail ainsi que les résultats fournis par
ce modele. Ce modele est celui qui sera utilisé dans le reste de ce travail et est présenté a la
figure 4.3. 1l est composé des variables X; (D-xylose dans I’estomac), X,, (D-xylose dans le
plasma), et X,1,...,X,, (D-xylose dans différentes portions successives du tractus intestinal, ou
n = 10 pour toutes les analyses numériques suivantes).

Le taux ke, (min~!) modélise la vidange gastrique de I’estomac vers I’intestin. Ce taux est
volontairement simplifié, contrairement a d’autres modélisations telles que (Dalla Man et al.,
2006a) et comme cela sera discuté dans la section 4.6.2. Le transit intestinal est modélisé comme

un flux de D-xylose de chaque compartiment X, vers le suivant, X, . Nous supposons que ce

L

-= ou T est le temps

flux est uniforme avec un taux kg, (min~!) défini par kyans = % etT=
nécessaire pour le transit a travers un compartiment (min), L est la longueur de I’intestin gréle
(estimée a 1100 cm, la longueur moyenne obtenue a partir de la chirurgie réalisée pour le jeu de
données bolus oral apres résection), et u la vitesse du transit intestinal (empiriquement fixée a
6 cm/min, une estimation pour le modele intestinal de (Salinari et al., 2011)).

L’absorption intestinale globale, de I’intestin vers le plasma, est modélisée avec un taux kg
(min~!). Cependant, la distribution de ce taux d’absorption le long de I’intestin est supposée
non uniforme. Pour cela, pour chaque variable X,,, le taux d’absorption est modulé par un
parametre strictement positif ;. La somme de tous les parametres o, ..., O, est égale a 1, de
sorte que le taux d’absorption globale (la somme des taux de chaque compartiment de 1’intestin)
est ainsi k,ps. Notez que si la distribution de ces paramétres est uniforme (c’est-a-dire, o; = 1/n
pour tous les i), alors ce modele est équivalent au modele simple de la section 4.4.1. Nous

n’imposons aucune distribution particuliere, et les parametres o; sont estimés par la suite.

4.4.3 Modeéele oral « a rétention »

Une alternative au systeme précédent, au lieu d’augmenter le nombre de compartiments
intestinaux, consiste a retarder 1’absorption intestinale avec un compartiment de rétention Xy
(mg/dL) qui s’équilibre avec la concentration de I'intestin gréle X, avec des taux kg (min~!)
et k;» (min~') comme donné a la figure 4.4a. Ce retard peut €tre interprété comme résultant
de la compétition entre le glucose et le D-xylose pour 1’absorption. En effet, nos expériences
impliquaient toujours les deux composés, et il est connu que le glucose a une meilleure affinité
avec les transporteurs que le D-xylose, dont I’absorption est ainsi retardée. Cependant, ce retard
peut également modéliser le temps de digestion des glucides complexes contenus dans un repas
réel et qui doivent étre décomposés en glucose avant d’€tre absorbés, faisant du D-xylose un

bon candidat pour la modélisation AIG des repas réels.
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FIGURE 4.3 — Modele multi-compartiment.
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FIGURE 4.4 — Modele RET,,
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Le systeme d’EDO correspondant et les conditions initiales sont donnés dans la figure 4.4b
et la figure 4.4c.

4.4.4 Modéeles intraveineux et intrajejunal

Xp —— kelim

(a) Réseau de réactions

dX,(t) Dy
— — ko X,(0) = ——
dt kellm Xp (t) P( ) BW - VDX
(b) Systeme d’EDO (c) Conditions initiales

FIGURE 4.5 — Modegle IV

Pour I’estimation des parametres, nous considérons également un modele « intraveineux »,
appelé IV, qui est utilisé pour correspondre aux données /V. Comme décrit dans la figure 4.5,
il consiste simplement en une espece et une équation différentielle. Nous utilisons également
des variantes jéjunales des modeles précédents, que nous appelons SIMP;, MCj et RET j, et que
nous utilisons pour correspondre aux données jéjunales. Celles-ci sont obtenues simplement en
supprimant les variables X; des modeles oraux et en fixant la valeur initiale de X, (X, pour

ya - Dx
MCj)a gy,

4.5 Exploitation des modeles

Sur la base des différents modeles présentés dans la section précédente, nous proposons dans
la suite des estimations de parametres, permettant d’obtenir des modeles complets simulables.
Parmi ces modeles, nous avons selectionné celui qui correspond au mieux a nos données. Le
modele choisi est ensuite soumis a d’autres criteres de sélections. Nous commencgons par 1’ana-
lyse d’identifiabilité pratique des parametres. Puis, nous appliquons ce modele a la question de
la prédiction de la dynamique post-prandiale du glucose (et non du D-xylose) et montrons que
le modele selectionné se révele satisfaisant.

4.5.1 Estimation des parametres

En utilisant nos divers jeux de données expérimentaux disponibles, nous adoptons une
stratégie d’estimation des parametres qui minimise les risques de non-identifiabilité. Dans un
premier temps, disposant de données intraveineuses, il a été possible d’estimer le parametre
d’élimination, ki, a 0,00628 min~! (figure 4.6). Cette valeur est ensuite utilisée en tant que

constante a la prochaine étape d’estimation.
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FIGURE 4.6 — Résultats d’estimation du parametre k., du modele intraveineux.
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kempt (mini ! ) kabs (mini ! ) kelim (mini ! )
SIMP 0.779 1.31 0.00628
MC 0.0379 0.222 0.00628
RET 0.0247 0.538 0.00628

TABLE 4.1 — Valeurs de parametres obtenues en effectuant 1’estimation simultanément sur les
jeux de données oral et jéjunal avec, respectivement, un modele et son variant jéjunal, parmi le
modele simple (SIMP), le modele multi-compartimenté (MC) et le modele a rétention (RET).
NLL-Loss : 46.581,44,035,44.264, respectivement.

A I’ étape suivante, nous estimons les paramétres en utilisant deux jeux de données simul-
tanément : le jeu de données bolus oral (sur le modele principal) et le jeu de données bolus
Jéjunal (sur sa variante jéjunale). Les parametres estimés sont les tauX Keppr, kaps €t Kejim, €n
pour le modele multi-compartiment uniquement, les parametres de distribution d’absorption
oy, ..., 0. Tous ces parametres ont été considérés comme communs aux deux modeles, sauf
pour ke qui n’existe pas dans la variante jéjunale.

Techniquement, nous estimons les parametres sur les valeurs moyennes des données plas-
matiques de D-xylose X, (points violets dans la Figure 4.7) en tenant compte de I’€cart-type
(zone ombrée en violet) pour minimiser le NLL-Loss (negatif de la log-vraisemblance). Cela est
réalisé en utilisant I’algorithme d’optimisation numérique CMA-ES (Covariance Matrix Adap-
tation Evolution Strategy) (Hansen, 2023). Toutes les étapes de mise en ceuvre (prétraitement
des données, mise en ceuvre du modele et analyses numériques) ont été réalisées dans le langage
de programmation Julia (v1.8.2) avec les packages suivants : CMAEvolutionStrategy (v0.2.6),
DifferentialEquations (v7.7.0), DiffEqParamEstim (v2.0.1), ModelingToolkit (v8.46.1), Cata-
lyst (v12.3.2), LikelihoodProfiler (v0.5.0) et Plots (v1.38.5).

Les valeurs des parametres obtenues pour keppr, kaps €t kejim sont reportées dans le Ta-
bleau 4.1. Comme on peut le voir sur la Figure 4.7, le modele multi-compartimenté réalise un

bon fitting des jeux de données oral et jéjunal. Nous nous sommes ensuite focalisé sur ce mo-
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FIGURE 4.7 — Simulations des modeles simple (SIMP), multi-compartimenté (MC) et a re-
tention (RET) et du variant jéjunal, obtenus par estimation des parametres sur les données de
D-xylose des jeux de données bolus oral et bolus jéjunal (NLL-Loss : 46.581,44,035 et 44.264,
respectivement). Les points et les lignes en pointillés représentent la moyenne des valeurs expé-

rimentales, I’enveloppe est 1’écart type, et les lignes pleines sont les simulations produites par
les différents modeles.

dele multi-compartimenté pour le soumettre a des criteres de sélection additionnelles, comme
I’analyse d’identifiabilité, 1’analyse de sensibilité, toutes deux traité€s dans les sous-sections sui-
vantes.

4.5.2 Analyse de I’identifiabilité pratique

L’estimation des parametres permet de trouver un ensemble de valeurs de parametres qui
permet a un modele de simuler les données, mais ne garantit pas qu’il n’existe pas d’autres
valeurs qui pourraient également ou satisfaisamment simuler ces mémes données. En effet, les
données expérimentales sont bruitées et une partie de I’écart au bon fitting est a attribuer a
I’erreur expérimentale. Intuitivement, en supposant des intervalles d’erreur acceptables pour les
variables observées, s’il existe un ensemble « unique » de valeurs de parametres qui permet aux
variables observées de correspondre aux données dans ces intervalles, alors le modele est dit
pratiquement identifiable. L’analyse de I’identifiabilité est une étape importante pour évaluer la
qualité d’un modele. Dans ce chapitre, nous considérons I’identifiabilité pratique basée sur la
méthode du profil de vraisemblance (Raue et al., 2009). Cette méthode examine 1’identifiabilité
pratique localement, c’est-a-dire, pres de la valeur estimée d’un parametre donné. Pour cela,
nous avons utilisé le package Julia LikelihoodProfiler (v0.5.0). Cet outil analyse localement
chaque parametre dans un intervalle donné a explorer, ce qui donne une borne d’intervalle de
confiance si le parametre est identifiable, ou aucune si I’outil a atteint les bornes de I’intervalle

d’exploration donné ou si aucun gain d’identifiabilité n’est détecté le long de cet intervalle.
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C.I. lower bound | C.I upper bound
Kempt 0.0374 0.0920
Kabs 0.222 0.328
kelim 0.00622 0.00708

TABLE 4.2 — Résultats de ’analyse de 1’identifiabilité pratique. Ici, chaque valeur représente
une borne d’intervalle de confiance (notée C.I.) qui est atteinte, signifiant une identifiabilité
pratique complete pour le modele. Les valeurs manquantes auraient indiqué des bornes non

atteintes et donc une identifiabilité incomplete.

Comme il s’agit d’une étape exploratoire, nous avons donné un intervalle relativement large a
explorer pour chaque parametre d’intérét. Nous avons fixé I’intervalle de confiance a 95%.

Les intervalles de confiance trouvés pour chaque parametre sont regroupés dans la table 4.2.
L outil utilisé permet d’obtenir une appréciation visuelle de la recherche d’identifiabilité locale
via I'identification des intervalles de confiance (Figure 4.8). Malgré la confiance que nous ac-
cordons a cet outil, les courbes de la figure 4.8, notamment les courbes 4.8a et 4.8b, semblent
pointer un minimum constant a gauche du minimiseur trouveé (pour ke, €t kqps), ce qui pourrait
indiquer, en réalité, une identifiabilité partielle bien plus qu’une identifiabilité pratique confir-
mée pour ces deux parametres. Une investigation approfondie sur les méthodes de recherche
d’identifiabilité pratique pourrait €tre envisagée dans de futurs travaux.

Nous ignorons en fait I’identifiabilité de la vitesse de transit intestinal et de la distribution
des parametres d’absorption qui sont sans pertinence pour le présent travail et, par conséquent,
fixés comme constantes pour cette analyse. Ces intervalles indiquent une identifiabilité totale
pour les trois parametres pertinents : Keypr, Kaps €t Kejim. Les résultats peuvent €tre interprétés
comme une indication de la bonne pertinence des jeux de données collectés et en particulier de
la bonne fiabilité de 1’estimation de notre parametre principal d’intérét, k,ps. Cette analyse a été
réalisée dans le méme cadre que celui utilisé pour I’inférence dans la Section 4.5.1, c’est-a-dire,

sur le modele principal et sa variante jéjunale simultanément.

4.5.3 Prédiction du taux d’absorption du glucose a partir du jeu de don-

nées de résection intestinale

Afin de valider I'utilité de notre modele, nous testons sa capacité a prédire le taux d’appa-
rition de glucose exogéne (Rag) aussi bien en condition normale qu’apres une résection intes-
tinale. Rappelons que ce taux correspond a la partie de la concentration de glucose par unité
de temps apparaissant dans le sang et provenant du repas. Ce taux a été surveillé expérimen-
talement en utilisant le protocole a double traceur. Nous montrons dans la suite que le modele
est capable de s’adapter aux données obtenues apres une résection intestinale, ce qui est consi-
déré comme une simulation expérimentale d’un changement dans les mécanismes d’absorption

du glucose. Dans cette étude, étant donné que le contexte et les individus different des jeux
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FIGURE 4.8 — Identifiabilité pratique de la vidange gastrique, de I’absorption intestinale et de

I’élimination du glucose.
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FIGURE 4.9 — Comparaison du taux d’apparition exogene du glucose (Rag) obtenu par I’expé-
rience a double traceur, la méthode de référence, avec le taux d’apparition généré de D-xylose
(Ray), obtenu par estimation des parametres (NLL-Loss : 52.459) sur la méme population. Les
points et les lignes en pointillés représentent les valeurs expérimentales moyennes, 1’enveloppe
est I’écart type, et les lignes pleines sont les simulations produites avec le modele. Les figures
du haut représentent le D-xylose plasmatique (utilisé pour estimer les parametres). Les figures
du bas représentent le taux d’absorption simulé de D-xylose (Ray ) a partir du modele, et le taux
d’absorption observé de glucose (Rag) a partir des expériences a double traceur. Dans les deux
conditions expérimentales (avant et apres résection), nous pouvons observer un curve fitting re-
lativement bon entre le glucose et le D-xylose, malgré 1I’absence d’un modele de glucose dans

ce travail.
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de données utilisés ci-dessus, nous réévaluons tous les parametres (taux et parametres d’ab-
sorption) sauf I’élimination (considérée inchangée par I’opération) avant et apres la résection
intestinale. Cependant, puisque notre modele est congu pour le D-xylose, nous ne I’entrainons
pas directement sur les données de glucose disponibles : au lieu de cela, nous I’entrainons sur
les ensembles de données de D-xylose disponibles (ne comportant pas de données a double tra-
ceur, mais uniquement la concentration de D-xylose dans le sang au fil du temps) et comparons
les résultats avec la dynamique du glucose a partir des ensembles de données de glucose.
Enfin, nous comparons le taux d’apparition de D-xylose (Ray) calculé a I’aide du modele
(avec la formule donnée dans la Figure 4.3b) et le comparons avec les données expérimentales
de Rag (le taux d’apparition de glucose exogene) obtenues avec la méthode a double traceur.
Ce résultat est présenté dans la Figure 4.9. Comme nous pouvons le voir, bien que les valeurs
des parametres aient été estimées sur les mesures plasmatiques de D-xylose, le modele donne
une prédiction relativement satisfaisante du taux d’apparition de glucose exogene (Figure 4.9,
graphiques inférieurs). Cela tend a indiquer que le D-xylose pourrait étre un marqueur accep-
table pour I’absorption du glucose. Remarquez que la différence des taux d’apparition entre
le glucose et le D-xylose apres une résection pourrait refléter, d’une part, que Ra, est le reflet
exclusif de la vidange gastrique et de 1’absorption intestinale, tandis que, d’autre part, Rag re-
flete ces deux mécanismes en plus de la métabolisation inévitable du glucose hépatique, malgré

I’utilisation de la méthode de référence.

4.6 Roles relatifs de la vidange gastrique et de I’absorption

intestinale

Dans cette section, nous proposons de comparer les roles relatifs que jouent la vidange
gastrique et 1’absorption intestinale dans I’apparition de D-xylose dans le sang, selon notre mo-
dele. Pour cela, nous réalisons d’abord une analyse de sensibilité globale, concue pour évaluer
I’impact des parametres du modele sur une sortie de modele choisie. Dans notre cas, une telle
analyse évaluerait quel parametre a le plus d’impact sur 1’apparition de D-xylose, en particulier
entre la vidange gastrique et I’absorption intestinale. Etant donné que nous avons considéré le
D-xylose comme un biomarqueur pertinent pour I’apparition exogene de glucose, on s’attend a
ce que le modele soit plus sensible a I’absorption intestinale qu’a la vidange gastrique. En plus
de I’analyse de sensibilité, nous avons estimé les parametres sur un modele inspiré par Dalla
Man et ses collegues (Dalla Man et al., 2006a) caractérisé par une modélisation détaillée de la

vidange gastrique et une modélisation intestinale simplifiée.

4.6.1 Analyse de sensibilité globale

Le taux d’apparition de glucose exogene (soit Ray pour le D-xylose ou Rag pour le glucose)
dépend non seulement du taux d’absorption intestinale mais aussi du taux de vidange gastrique.

Par conséquent, a la fois la vidange gastrique et les événements d’absorption intestinale contri-
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FIGURE 4.11 — Résultats de I’analyse de sensibilité globale de AUCgq,, a 180 minutes.

buent potentiellement a I’AIG. Comme nous cherchons un modele capable d’évaluer I’activité
intestinale pour profiler n’importe quel individu, il est important de vérifier quel facteur a le plus
d’impact sur I’AIG. L’analyse de sensibilité globale permet de comprendre comment I’incerti-
tude ou la variabilité des entrées d’un modele affecte la sortie ou le résultat du modele. Elle aide
a identifier quels parametres ont le plus d’impact significatif sur les résultats du modele. Dans ce
travail, I’analyse de sensibilité a été réalisée sur le modele (sans la variant jejunal) en utilisant
les indices de Sobol (Sobof, 1993). Pour la sortie du modele, nous considérons 1’aire sous la
courbe du taux d’apparition de D-xylose a 180 minutes, notée AUCg,, . Elle correspond a I'in-
tégration de Ray, c’est-a-dire a la quantité totale de D-xylose qui a atteint le sang a un moment
donné ¢, indépendamment de 1’influence du taux d’élimination k,;;,,,. En 1’absence de méthodes
de tracage (comme c’est le cas pour le D-xylose dans ce travail), le calcul de AUCpgy, est inté-
ressant pour évaluer 1’absorption du D-xylose car observer uniquement sa concentration dans le
plasma (X),) serait également influencé par le taux d’élimination. De plus, en vérifiant la sortie
au temps maximal surveillé (180 min), nous voulions nous assurer que la vidange gastrique a
beaucoup moins d’influence sur le taux d’apparition que 1’absorption intestinale, garantissant
ainsi que le D-xylose peut potentiellement étre utilisé comme biomarqueur pour évaluer Ray

(et éventuellement Rag).
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FIGURE 4.12 — Modele avec vidange gastrique complexe.

Nous utilisons le package Julia GlobalSensitivity (v2.1.4) pour effectuer cette analyse pour
AU Cpgy - Cette analyse indique systématiquement I’importance de I’absorption intestinale, sans
nier le role de la vidange gastrique, pour les deux parametres. En effet, elle indique un indice de

Sobol du premier ordre de 0,05 pour ke, et un indice de Sobol du premier ordre de 0,95 pour

kabs .

4.6.2 Modele de Vidange Gastrique « Complexe »

Pour valider davantage le degré d’implication de 1’absorption intestinale sur la vidange gas-
trique concernant I’ apparition du glucose ou du D-xylose dans le sang, nous avons comparé nos
résultats avec un autre modele comportant une partie de vidange gastrique plus complexe, ins-
piré des travaux de Dalla Man et de ses collegues (Dalla Man et al., 2006a). Ce modele présente
deux compartiments pour le contenu de I’estomac, le premier (Xy,) représentant les aliments
non broyés et le deuxieme (X;,) représentant les aliments broyés (par opposition a un seul com-
partiment pour le modele de la Figure 4.3) mais un seul compartiment (X,) pour I'intestin (par
opposition a plusieurs compartiments pour le modele de la Figure 4.3). De plus, le taux de vi-

dange gastrique ke, de X, vers X, n’est pas une valeur constante mais dépend de la somme
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FIGURE 4.13 — Résultats des estimations de parametres du modele inspiré par Dalla Man et al.
sur les ensembles de données de bolus oral et jéjunal (NLL-Loss : 47,416). Les points et les
lignes en pointillés représentent les valeurs expérimentales moyennes, I’enveloppe est 1’écart

type, et les lignes pleines sont les simulations produites avec le modele de la Section 4.6.2.

des deux variables qui représentent le contenu total de I’estomac (X, + Xj,), du bolus initial
(Dx) et d’autres parametres constants (Kyin, kmax, @ €t b). Intuitivement, ce taux est en forme
de U et atteint sa valeur maximale (k,,,) au début et a la fin du broyage (lorsque I’estomac est
presque plein ou presque vide) et atteint sa valeur minimale (k;,;,) entre les deux.

Les valeurs de tous les parametres constants ont été obtenues avec les mémes données (en-
semble de données de bolus oral et jejunal) et la méme méthode de curve fitting que le modele
de la Section 3. Pour rappel, I’ensemble de données expérimentales présente la concentration
de D-xylose au fil du temps, mesurée dans le sang, a la fois apres un bolus oral et apres un
bolus injecté directement dans le jéjunum, et la paramétrisation est réalisée en utilisant les deux
conditions expérimentales simultanément. L’idée est de vérifier si un modele avec un estomac
et une vidange gastrique plus complexes couplés avec un intestin plus simple modélis€ comme
un seul compartiment est capable de simuler cet ensemble de données aussi efficacement que
le modele de la Figure 4.3. Le résultat de cette expérience est donné dans la simulation de la
Figure 4.13, montrant que la partie gastrique plus complexe du modele n’est pas capable de
génerer une dynamique capable de correspondre aux données de fagon aussi satisfaisante que
le modele de la Figure 4.3. Ainsi, combinée avec I’analyse de sensibilité sur le modele a com-
partiments multiples, nous démontrons la nécessité d’utiliser le modele de la Figure 4.3 pour

refléter I’apparition de D-xylose.

4.7 Intérét d’un modele de Xylose

Dans ce chapitre, nous proposons un modele a compartiments multiples de la dynamique
postprandiale du D-xylose comme premiere étape vers un modele prédictif de 1’absorption in-
testinale du glucose. Ce modele est basé sur trois parametres majeurs représentant les taux
(linéaires) de vidange gastrique, d’absorption intestinale et d’élimination, et modélise I’intestin

comme une succession de compartiments, introduisant ainsi un retard qui représente le transit
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intestinal. Nous avons calibré le modele en utilisant un ensemble de données adapté provenant
de plusieurs populations de miniporcs ayant subi une administration orale, intraveineuse ou jé-
junale de D-xylose, ainsi qu’une résection intestinale. Nous avons étudié I’identifiabilité et la
sensibilité de ses parametres. Ce modele présente de bonnes performances en termes de qualité
d’estimation de parametres, méme avec les données d’injection jéjunale, surtout en comparai-
son avec un autre modele ol la partie gastrique est plus complexe mais la partie intestinale est
simplifiée, et qui n’ajuste pas aussi bien les données d’injection jéjunale. Cela suggere que la
modélisation a compartiments multiples choisie de I'intestin est pertinente, et souligne le role
important de I’absorption intestinale. De plus, le modele semble étre identifiable pour tous les
parametres pertinents.

Enfin, nous avons également comparé le taux d’apparition de D-xylose prédit par le modele
avec le taux d’apparition réel de glucose exogene (Rag), c’est-a-dire le glucose provenant uni-
quement du repas et non du stockage rénal, par exemple. Ces résultats sont trés intéressants car
ils corroborent que le D-xylose pourrait étre un marqueur précieux de I’absorption intestinale.
Cela renforce le fait que notre modele est un bon candidat pour prédire Rag, du moins qualita-
tivement. Outre les investigations expérimentales, des travaux supplémentaires sont nécessaires
pour améliorer, ou mieux tirer parti, de la capacité du modele a prédire Rag. De plus, nous pré-
voyons de proposer un modele simplifié du systeme de régulation glucose-insuline basé sur le
modele minimal de (Bergman et al., 1979) avec un modele précis basé sur le D-xylose de I’ AIG.
Enfin, des ensembles de données sur des humains ayant subi des administrations de bolus de
glucose et de D-xylose pourraient aider 2 traduire ce modele chez 1’homme. A long terme, nous
espérons que ce modele pourra étre appliqué chez I’homme et pourra aider dans un contexte
médical a diagnostiquer les patients présentant une absorption anormale du glucose intestinal.
Le chapitre suivant, traitera, entre autres, d’un modele issu des connaissances acquises tout au

long de ce présent chapitre.
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Chapitre 5

Conclusion et Perspectives

5.1 Conclusion

Le diabete de type 2, bien que diagnosticable et cliniquement bien caractérisé (hyperglycé-
mie et hypoinsulinémie plasmatiques), demeure une maladie métabolique dont les causes, mul-
tiples, et les mécanismes métaboliques sous-jacents de son incidence restent a découvrir. Ainsi,
nous proposons, dans cette these, au regard des données cliniques (OBEDIAB) et précliniques
(issues d’expériences effectuées sur des porcs miniatures) dont nous disposons, d’aborder 1’hy-
pothese de 1’absorption intestinale du glucose par le biais de la modélisation mathématique pour

expliquer I’importance de ce facteur dans la survenue de la maladie.

Le modele post-prandial proposé par Dalla Man (Dalla Man et al., 2007) — un systéme
d’ODE avec des équations algébriques — est reproductible a partir de I’article de référence, et
ce, malgré 1’absence de données de concentrations originales, car non-fournies par les auteurs :
il est possible de reproduire les tracés de I’article a partir des jeux de parametres donnés dans
celui-ci. Pour rappel, ce modele a été implémenté a partir des données obtenues grace a la mé-
thode de clampage avec un double-traceur (Cobelli et al., 1992). Bien que cette technique soit
efficace, elle demeure peu courante et complexe a mettre en place pour le suivi du glucose exo-
gene. On se retrouve ainsi avec un modele qui, pour correspondre aux données gold-standard
dont les auteurs ont pu disposer, présente a la fois des équations « physiologiques » (basées
sur une démarche de modélisation des événements biologiques qui interviennent dans le mo-
dele) et des équations « heuristiques » (c’est-a-dire abstraites, avec une démarche purement
mathématique sans envisager aucune interprétation biologique associée a ces équations).

Bien qu’efficace sur le jeu de données sur lequel il se base, lorsque le modele de Dalla Man
est confronté aux données OBEDIAB, celui-ci montre ses limites par des courbes qui corres-
pondent tres mal aux données : les parametres estimés se sont avérés tres insatisfaisants, malgré
diverses stratégies d’optimisation. Ce probleme aurait plusieurs sources. La source majeure,
corrélée a toutes les suivantes qu’on évoquera, réside dans le nombre de parametres a estimer.
En effet, quel que soit I’optimiseur utilisé, celui-ci montre toujours ses limites au dela d’un

certain nombre de parametres, surtout si ceux-ci font partie d’un modele comprenant des équa-

76



tions non-linéaires. De ce nombre élevé de parametres découlerait aussi une non-identifiabilité
suspectée de ces derniers. Une non-identifiabilité du modele impliquerait que, méme si une es-
timation de parametres était réussie sur un jeu de données, il serait probable qu’il existe d’autres
jeux de parametres pouvant correspondre aux données de facon tout aussi satisfaisante, faussant
ainsi toute interprétation biologique des valeurs de parametres. Enfin, il est fort possible que le
modele soit intrinsequement limité pour étre réellement représentatif de I’ensemble des patients
atteints de DT2, notamment ceux ayant subi une chirurgie gastro-intestinale, liée a la comor-
bidité de surcharge pondérale. En effet, au dela de la présence d’équations « heuristiques »
(donc « non-physiologiques »), le modele privilégie une modélisation de la vidange gastrique
complexe au détriment d’une sursimplification de la modélisation de I’absorption intestinale de
glucose.

A partir de nos conclusions sur le modele de référence, nous avons décidé de résoudre les

points limitant potentiels en :

1. proposant un nouveau modele post-prandial représentatif de tous les profils gastro-
intestinaux. La particularité de cet exercice de modélisation a été d’exploiter les données
de D-xylose, un analogue du glucose, qui serait un bon marqueur du taux d’apparition du
glucose intestinal (Ra), contournant ainsi le recours systématique a la technique double
traceur. Pour ce nouveau marqueur potentiel, il a été judicieux de délaisser notre jeu
de données cliniques OBEDIAB pour des données précliniques originales de cochons

miniatures, laissant moins de contraintes sur les conditions expérimentales possibles.

2. contraignant la sélection de modele a une identifiabilité pratique complete, au moins
pour les parametres critiques de vidange gastrique, d’absorption intestinale et d’élimi-
nation, grace a une approche parcimonieuse en nombre de parametres impliquées et en

inférant les parametres sur 2 jeux de données de D-xylose simultanément.

Ainsi, nous sommes partis de trois modeles candidats dans la premiere étape de sélection de
modele : un modele « simple », un modele « a compartiments multiples » et un modele « a
rétention ». Confrontés aux données d’administration jéjunale et orale, simultanément, pour
I’estimation de leur parametres respectifs, c’est le modele a compartiments multiples qui s’est
avéré le plus optimal pour correspondre aux données. De surcroit, ce modele s’avere identifiable
sur les 3 parametres clés du modele (vidange gastrique, absorption intestinale et élimination).
En approfondissant les propriétés de ce modele multicompartimenté uniquement entrainé sur
des données de D-xylose, ce dernier s’avere intéressant pour refléter aussi le taux d’apparition
exogene de glucose. En effet, lorsque I’on superpose les simulations du taux d’apparition de
D-xylose aux données expérimentales des taux d’apparitions exogene de glucose Rag (excep-
tionnellement obtenues par double traceur, avant et apreés résection intestinale sur une petite
cohorte de cochons miniatures), le modele sélectionné semble refléter efficacement le profil
d’absorption intestinale de glucose.

Tous ces résultats indiquent qu’en délaissant une modélisation complexe de la vidange gas-

trigue (que nous avons modélisée par une simple fonction de décroissance exponentielle) au
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profit d’'une modélisation infestinale plus complexe, basée sur les travaux de Salinari (Salinari
et al., 2011), tout en s’inscrivant dans une démarche parcimonieuse en nombre de parametres
et d’interprétabilité biologique dans notre modélisation, nous avons surmonté les problemes

rencontrés avec le modele post-prandial de Dalla Man.

5.2 Perspectives

L’ensemble des travaux menés dans cette theése pourrait nous amener a confronter notre nou-
veau modele, a compartiments multiples, au jeu de données cliniques OBEDIAB ou a d’autres
données cliniques de D-xylose postprandial. Cela permettrait d’établir un lien entre modele
postprandial de D-xylose et modele postprandial de glucose-insuline. Ce lien pourrait mener a
un modele de glucose-insuline partageant les caractéristiques structurelles principales de notre
modele de D-xylose, a savoir suivre une introduction parcimonieuse en nombre de variables
et de parametres cinétiques. Cela pourrait se faire en partant du modele minimal de Berg-
man (Bergman, 1989) comme base de cette modélisation. De plus, on pourrait conserver la
notion de spatialisation de I’intestin, introduite dans le modele de D-xylose, ¢’est-a-dire en in-
cluant le sous-modele discrétisé de Salinari. Une résultante de cette dermarche de modélisation

donnerait, par exemple, le graphe de la figure 5.1.

Remote Insulin

k k
2 3 Clearance

Blood Insulin

FIGURE 5.1 — Graphe d’un modele post-prandial du glucose et de I’insuline construit a partir

du modele minimal de Bergman et le sous-modele discrétisé de Salinari

Pour aller plus loin, il serait intéressant de trouver une méthode de mise en évidence de
I’hétérogénéité des causes du DT2 a partir d’'un modele postprandial, en complément des tra-
vaux de mise en évidence statistique, déja existants. Pour cela, plusieurs modeles pourraient

étre construits, en prenant en compte les spécificités déja connues des différents types de DT2 :
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insulino-résistance, métabolisme du tissu adipeux etc. Les données postprandiales de patients
cliniques pourraient étre utilisées pour effectuer des estimations de parametres sur ces modeles.
Ainsi, en constatant les modeles qui permettent de simuler le mieux les données d’entrée, nous
pourrions effectuer une segmentation des patients en différents sous-types de DT2. Cela per-
mettrait d’aider au diagnostic médical tout en améliorant les connaissances sur cette maladie.
Malgré I’ampleur de la tache qu’il reste a accomplir dans 1’investigation du diabete de type 2
sous 1’angle de la modélisation, I’ensemble de cette thése nous mene a penser que le D-xylose
serait un bon marqueur diagnostic du DT?2, prenant en compte le taux d’apparition intestinal de
sucre, si de futurs travaux de recherche vont dans ce sens. Méme si de nombreux essais seront
encore nécessaires pour que le D-xylose s’établisse comme un marqueur d’intérét, I’existence
d’un modele simple comme le notre permet d’avoir une meilleure compréhension des cinétiques
de vidange, d’absorption et d’élimination, ce que ne permettent pas toujours des modeles plus
complexes. Il permet par exemple d’évaluer les rdles relatifs de ces trois mécanismes, la ou une
simple mesure de la concentration de D-xylose dans le sang ne permet évidemment pas de les
distinguer. Notre modele a ainsi été utilisé dans une publication en cours de soumission traitant
de I'utilisation du D-xylose en routine clinique : le modele a permis d’ajuster certains résultats
en retirant la composante d’élimination qui perturbait les mesures, et ainsi obtenir une meilleure

estimation de I’absorption.

Cette these permettra, nous I’espérons, de mettre en évidence I'utilité d’implémenter et
d’utiliser des modeles mécanistiques dans la découverte et le raffinement de la compréhension
de maladies complexes, comme ici, le diabéte de type 2, en marge des analyses statistiques,
davantage mises en avant dans les publications scientifiques, et ce, malgré des travaux encore
nécéssaires de mise en place de méthodologies claires et standardisées qui iraient dans ce sens.
Cette these démontre par ailleurs que la modélisation mathématique n’exempte pas des efforts
multidisciplinaires essentiels dans I’élucidation d’une maladie aussi complexe que le diabete
de type 2. Nous espérons que ce travail ouvrira la voie a d’autres approches du méme type a
I’avenir.
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