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Résumé

Les genes situés sur la molécule d’ADN au coeur de nos celhd@ seulement portent
une information héréditaire, mais de plus participent dyiggement au fonctionnement de
la cellule en synthétisant plus ou moins activement de€pres. Ces derniéres sont suscep-
tibles de nombreuses interactions non linéaires avecréswaicteurs, menant a la formation
de réseaux biochimiques qui peuvent présenter des compants dynamiques divers et com-
plexes. En particulier, la régulation de I'activité des gefleur taux de transcription) par des
protéines spécifiques peut aboutir a la formation de boueltioaction. Ces boucles tissent
des réseaux génétiques ou un ensemble de génes régulpriagéeiment leurs expressions.

Des travaux expérimentaux récents ont montré que la réguildé I'activité du gene n’est
pas toujours instantanée. Nous avons alors étudié l'infleieiune dynamique transcription-
nelle intrinséque dans un circuit simple constitué d’'unegedprimé par sa propre protéeine.
Nous obtenons un critére analytique pour I'apparition dedlations, qui nous permet de mon-
trer que ces derniéres sont favorisées lorsque le tempgdege du gene prend une certaine
valeur. L'échelle de temps ainsi repérée est pertinentéodsldans une description déterministe
et dans une description stochastique.

Ce sont également des réseaux génétiques qui sont a I'odgiertains rythmes biolo-
giques, induisant les oscillations de I'expression deginets clés. Ces réseaux sont alors des
horloges endogenes qui permettent a de nombreux étreds/ivamticiper les modifications
cycliques de I'environnement. Parmi celles-ci, I'horlogecadienne permet a I'organisme de
s’adapter au cycle diurnal en étant entrainé par 'altezeau jour et de la nuit.

A partir de données expérimentales, nous avons modélisédte circadienne de I'algue
unicellulaireOstreococcus tauriLe modele est basé sur une boucle de rétroaction transcrip-
tionnelle négative impliquant deux génes se régulant nietuent. L'accord entre le modéle et
les données expérimentales est excellent et met en évidercabsence de signature du cou-
plage dans les données lorsque I'horloge est a I'heure,igéwgle une propriété de robustesse
aux fluctuations d’éclairement.

mots clefs dynamique transcriptionnelle, oscillateur génétiqumidbe de rétroaction, hor-
loge circadienne, rhythme biologique, réseau génétique
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Genes located on the DNA macromolecule inside our cells donly carry hereditary
information. They also contribute dynamically to biologfitunctions by synthesizing proteins
at a variable rate. Proteins are subject to many nonlinéaraations with other actors, forming
vast biochemical networks which may display a number of dempehaviors. In particular,
regulation of gene activity (i.e., of their transcriptioaite) by specific proteins creates feed-
back loops. These loops form genetic networks where a satra@@gyregulate their expressions
reciprocally.

Recent experimental studies have shown that gene regulatiwt always instantaneous.
We have thus studied the influence of an intrinsic trangonpd dynamics in the simple circuit
where a gene is repressed by its own protein. We have obtameadalytical criterion for the
appearance of oscillations, which allows us to show thaillagons are favored when gene
response time is close to a characteristic value. The tirake $ous identified is relevant both
in a deterministic and a stochastic description.

Gene regulatory networks are also at work in some biologttghms, inducing oscilla-
tions in the concentrations of some key proteins. Theseorktithen serve as endogeneous
clocks, which allow many living organisms to anticipateipdic changes in the environment.
In particular, the circadian clock is used by organisms tapado the diurnal cycle by being
entrained by the day/night cycle.

Using experimental data, we have constructed a matherhatoze! of the circadian clock
of the unicellular algaDstreococcus tauriThis model is based on a transcriptional negative
feedback loop, which involves two genes regulating eachrotkgreement between numerical
simulations and experimental data is excellent and untleddfact that there is no signature
of coupling in data when the clock is on time. This revealsrangf robustness to daylight
fluctuations.

keywords: transcriptionnal dynamics, genetic oscillator, feedblop, circadian clock,
bioligival rhythm, genetic network
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Introduction

La vie est complexe. Elle existe grace a la synchronisataambnieuse de phénomeénes
ou de fonctions biologiques assurant I'évolution d’un oigeme de sa naissance a sa mort [1].
La cellule se divise, se spécialise pour former des tissue®irganes [2], se renouvelle et
meurt, parfois de maniére programmeée ou pour répondre\dremement [3]. Pour survivre
et s’adapter, les organismes vivants ont développé demeglbiologiques présents dans les
cellules, le tissu et le cerveau afin de controler nos corapwhts, comme le sommeil et I'ali-
mentation pour les mammiféres [4], la floraison pour les f¢by6]... Certains de ces rythmes
sont communs entre les organismes cellulaires les pluslesswet la plus simple des bacté-
ries [7]. La dynamique de ces rythmes a pour origine I’Acidesdxyribonucléique, repris par
la suite sous la forme trigramme “ADN”.

La recherche et les développements technologiques onigana révolution scientifique
majeure grace a I'essor de la génétique et de la biologieaulaiige. Au coeur de ces décou-
vertes, il y a ’ADN [2]. LADN est une molécule complexe partt une information héréditaire
transmise et portée par chaque cellule. LADN contient leogée, la cartographie de I'en-
semble des génes d’'un organisme vivant [8]. La mission géméles genes est connue : les
géenes contiennent l'information pour synthétiser leséinets (voir figure 1)[2]. Les protéines
sont les briques élémentaires de la vie, les différentesepade la machinerie moléculaire
d’'une cellule en ayant différents réles [2, 9, 10] : ellesstdnent la structure de la cellule,
elles permettent la signalisation, la réponse immunitéerythmes biologiques... Cependant,
méme le catalogue des génes completement connu, le recenpadedonnées expérimentales,
les outils d’analyses et les comparaisons de séquencesqu&seentre différents organismes
[11, 9] ne donnent qu’une partie des fonctionnalités degépres dans un organisme donné.
Ainsi, la connaissance de la structure moléculaire d’'urmeéime ne permet pas toujours de
savoir quelles sont les taches qui lui incombent, commema&td elle les effectue. Quelle est
donc l'information manquante ?

Les genes et les protéines ne sont pas des molécules daitéaest individuelle, statique
et prédéfinie. Elles fonctionnent en faisant partie d’'urugeod’acteurs moléculaires dont les
facultés d’actions sont collectives. Ce dynamisme naitegedux interactions moléculaires qui
modifient les propriétés chimiques menant a la régulatianransport des biomolécules ...
La multiplicité de ces interactions crée un réseau d’irttigwas moléculaires. Certains génes
sont au coeur de tels réseaux et leur réle dépend de I'eneatablinteractions auxquelles ils
sont soumis [12, 13, 14] et ne découle pas directement dymtége du génome. Ces réseaux
permettent a la cellule de répondre a de nombreux signaexoatextra-cellulaire, a s’adapter
a des modifications environnementales ou de se confromterteuingements physiologiques.

A la figure 2, nous présentons un réseau d’interactions eamaphais partiel du cycle cel-
lulaire du mammifere [3]. Le schéma montre de nombreusesswdinteractions chimiques
contrélant I'expression des genes. Ces voies peuvent étegentre elles, induisant des ré-

11
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FIGURE 1 — Vision simplifiée de la synthése des protéines a partigéegs (lllustration de
I’American Academy of Environmental Medicine). L'ensemlides genes constituant le ge-
nome contient I'information pour fabriquer les protéinkss protéines sont immédiatement
actives ou sont modifiées pour réaliser de nombreuses émsatiécessaires pour la cellule.

seaux imbriqués les uns aux autres. Ce type de réseau egittlsaavoir de nombreux com-
portements dynamiques des concentrations moléculaisedéiermination des comportements
dynamiques d’'un tel réseau est nécessaire a I'avancée dmfaéhension de la biologie molé-
culaire, au-dela d’un niveau ou l'intuition est dépassédagaomplexité des réseaux. L'incor-
poration de nouvelles méthodes mathématiques et I'ttdisal’outils théoriques deviennent
alors pertinentes [1] car elles permettront a la biologidaomédecine de diagnostiquer, de
prédire [15] ou de corriger des déreglements génétiquds [16

La modélisation mathématique est multiple (déterminidédgi, stochastique ...) [17, 1, 18,
19, 20, 21]. Mais quelles que soient les méthodes utiligdes, nécessitent toujours d’'identifier
les acteurs moléculaires, les interactions (la fonctiothéraatique représentant I'interaction)
et donc finalement les valeurs des parametres implicitegquations mathématiques [14].

Les équations mathématiques des réseaux sont souvengfpsudire toujours) fortement
non-linéaires et aboutissent a de nombreux comportemgngsyques [22, 23, 24]. Ces com-
portements dynamiques répondent a des besoins vitaux g@ordanismes vivants. Ainsi, la
bistabilité (ou la multistabilité) permet de faire mémeri¢e chemin emprunté (certains pro-
cessus biologique “se souviennent” de réactions pass&es)§] ou alors permet d’enclencher
lirréversibilité de certaines étapes du cycle cellulgi##@]. La multistabilité accorde a I'orga-
nisme le choix de I'expression génétique la plus adaptéer&ifonnement. L'existence des
oscillations est discutée plus amplement dans le maneserélles sont fondamentales pour le
vivant. Issues de la dynamique de nombreux processus bigepres, elles sont, par exemple,
a la base des rythmes biologiques.
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FIGURE 2 — (Tirée de [3]). Représentation schématique partielleédeau d’interaction des
principales protéines impliquées dans le contréle du cgtlde la mort programmée de la
cellule chez un mammifere. Dans les cases jaunes apparadessfonctionnalités primordiales
du cycle cellulaire contrblant I'expression du géne. Sédarstimulus extérieurs et les accidents
du hasard (DNA damage), I'expression du géne s’altére. bgpootement ou I'état dynamique
du réseau change au gré des modifications des parametrestdmsy signe d’'une grande

adaptabilité et flexibilité des processus du vivant.
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Cette thése est composé de quatre parties. Dans le chapitoeid présentons quelques
aspects du fonctionnement du gene et en particulier lesmiggoas biologiques impliqués au
niveau de '’ADN qui permettent I'interaction avec des pnoés. Nous définissons alors le
terme de réseau génétique. Nous montrons quelgques exeteptesnportements dynamiques
possibles dans ces réseaux génétiques. Ces derniers demégampliqués dans I'existence
de certains rythmes biologiques, comme le rythme circadierrythme est fondamental pour
de nombreux organismes. Il est illustré a partir de modél@sdiques étudiés par des équa-
tions mathématiques. Pour clore ce chapitre, quelquesitpeds de mesures de grandeurs
biologiques sont expliquées.

Dans le chapitre 2, nous détaillons des modéles mathératigjévertuant a distinguer
parmi les nombreuses réactions bio-chimiques quels sergrticessus clefs aboutissant aux
oscillations. Nous soulignerons en particuliers I'impoite de la non-linéarité, de la variété
des échelles de temps et de 'omniprésence d’'une rétroaségative agissant sur le géne
(ce dernier terme sera expliqué plus en détail). A partir & ropriétés, nous établissons
un modeéle de réseau génétique simple constitué d’'un seal daire modeéle se différencie
des autres grace a une influence du temps de réponse du génégiigeable et vitale dans
I'apparition des oscillations. Cette particularité met srdénce la présence d’'une résonance
favorisant les oscillations mais également pertinentggioe le systeme biologique est vu sous
un angle stochastique.

Dans le chapitre 3, nous appliquons un modeéele mathématiguésaau génétique sous-
jacent I'horloge circadienne d’'un nouvel organisme micagsque appel®streococcus Tauri
Cette algue unicellulaire et microscopique est génétigneésimple mais elle est assez com-
plexe pour contenir le rythme circadien et les caracté@uss de plantes avancées, comme la
capacité afaire la photosynthése.L'organisme peut doverieun modele de référence d’étude
biologique. La premiéere partie consiste a présenter et @rdées deux géenes centraux liés au
rythme circadien. Certains points expérimentaux nécedgitétre confirmés par un modéle
mathématique. Pour cela, une phase de traitement des doexgé&rimentales est faite et pré-
cede la phase de comparaison des profils numériques issiétgration de nos équations. Un
bon accord est trouvé entre la théorie et I'expérience. Nowsrons alors valider la structure
centrale du réseau génétique circadien.

Dans le quatriéme chapitre, le modele mathématique du tteepest transformé afin de
vérifier certaines hypothéses liés aux données expérifaenkn effet, ces derniéres sont sup-
poseées étre directement assimilables a des concentralgopgsotéines. La détermination de
certains parametres cinétiques confirment cette dernigretthese. Malgré tout, la mise en
place expérimentale aboutit a une légere transformatinétgpie de I'organisme vivant. Nous
devons alors vérifier que cette perturbation ne compronsehps résultats.
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Chapitre 1

Réseaux de regulation genetiques

La définition des réseaux génétiques se fait a travers laiason de trois acteurs molécu-
laires majeurs : le gene, I'acide ribonucléigue messageARNM) et la protéine. Apres avoir
expliqué leurs roles, nous détaillons la nature des intiers et des processus biochimiques
existante. Nous montrons comment modéliser ces réactamndgs équations mathématiques.
Nous illustrons la dynamique des réseaux génétiques graceéeseau appelé le “mixed feed-
back loop”. Ce dernier modele a quatre comportements dynsemigossibles, selon la valeur
des constantes cinétiques. Ensuite, nous considéronssaau@énétique artificiel dont les
quantités de protéines oscillent au cours du temps. Ce réseappelé le “repressilator”. Les
rythmes biologiques, dont I'existence dépend de I'osiillades concentrations de protéines,
sont définis par la suite. Nous insistons sur la définitionrds tépandu rythme circadien. La
structure génétique d’organismes vivants et la stratégitnématiques d’étude de ce rythme
sont discutées. En conclusion, nous analysons certaicksidggies de mesures quantitatives et
qualitatives de données biologiques permettant de ttewailr les rythmes biologiques.

1.1 Expression des genes par les protéines

1.1.1 RaOdles fonctionnels des protéines

Les protéines sont des macromolécules se composant cdsaiteés dont le nombre varie
de quelques uns a plusieurs centaines. Ces acides sonpagligss liaisons peptidiques [2].

Les attributions des protéines sont trées nombreuses peleguassurent la majorité des
fonctions cellulaires. Les protéines de structure camestit les différents éléments de l'or-
ganisme. Par exemple, les protéines du cytosquelette lidesiola cellule. Des protéines
jouent un r6le de communication comme certaines hormoné&smotéine G (voir figure 1.1).
D’autres protéines assurent le transport de I'hémoglogquidournissent les cellules en oxy-
gene. Elles servent aussi de catalyseurs de réactiondrigcies, comme les protéases. Ces
dernieres engendrent la dégradation d’autres protéineassant les liaisons peptidiques. Elles
ont d’autres réles dont nous comprenons de plus en plus diitapce : certaines protéines
contrdlent le rythme cyclique de processus physiologiguesomportementals. Ce controle
s’opere a travers la variation périodique de la concepinate ces protéines.

Les difféerentes cellules ne produisent pas toutes les m@noddines, ce qui engendre la
spécialisation cellulaires dans les organismes vivafgasemble des protéines actives d’un in-
dividu défini alors des caracteres morphologiques et plogigues qui lui conferent un aspect
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FIGURE 1.1 — Schéma de la structure moléculaire de la protéine &dé&28]). La protéine G
(guanine nucleotide binding proteins) permet la transdoatu signal, c’est-a-dire le transfert
d’'information a l'intérieur de la cellule. Si un réceptelst @ctivé a la surface de la cellule
par un stimuli extérieur, la protéine G aura un effet inl@bitou excitateur via une cascade de
signalisation [29].

identifiable appelé le phénotype. Nous nous intéresseropargiculiers aux processus permet-
tant la variation de la concentrations de certaines preséau cours du temps et participant au
phénotype. La régulation de la création des protéines eétament clef dans I'apparition de
ces oscillations et agit au niveau des genes.

1.1.2 Support de I'information du vivant : les genes

L'ADN (Acide DésoxyriboNucléique) est une macromolécuwemée d’'une succession de
molécules appelés nucléotides (voir figure 1.2). Il existygpés de nucléotides dont la combi-
naison permet a I’ADN de contenir des unités d’informatippelées genes. LADN circule de
cellules en cellules grace a la division cellulaire.

L'ensemble des génes constitue le génome d’un organismeé@m contient les dif-
férents plans architecturaux du vivant synthétisant lescyraux constituants cellulaires : les
protéines. La synthése d’'une protéine se réduit en deurgtgsentielles. La premiere étape
est la phase de transcription. Au cours de celle-ci, le gé&heranscrit en ARN messager.
Une fois ’ARN messager produit, il vient la deuxieme étape phase de traduction. LARN
messager est traduite par les ribosofes protéine. De nombreuses transformations post-
transcriptionnelles modifient également les propriétéstimiques de la protéine.

Le spectre des protéines synthétisées par l'intermédiisegénes est I'expression géné-
tique ou le phénotype d’'une cellule. Mais le nhombre de pnetivarie au cours du temps
grace a des mécanismes régulateurs afin que leur concemtsatisfasse les besoins de la
cellule. Une défaillance de la transcription créant uneabs ou une surabondance de la quan-
tité des protéines aboutit a de graves problémes physoplegi Ainsi, la compréhension des

1. Ribosome : complexe composé de protéines et d’ARN syinémdties protéines par le décodage de I'infor-
mation contenue dans ’ARNm.
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FIGURE 1.2 — Double brin constituant TADN. L'ADN est constitué deiajre nucléotides
(Amine, Cytosine, Guanine et Thymine). Les différentes comibons correspondent a dif-
férentes informations portés par I’ADN [2)lational Human Genome Research

mécanismes régulateurs des quantités de protéines peaweir dine vision plus précise du
fonctionnement de la cellule.

La cellule réduit ou augmente les quantités de certaindgipes en réponse a des stimulis
ou a tout autres facteurs. Elle utilise plusieurs moyensotréle comme la modification du
taux de synthese de 'ARN messager au fil du temps, ou autratitelat modification du taux
transcriptionnel du géne.

1.1.3 \Variation de I'activité transcriptionnelle du géne

Le taux de transcription du géne varie au fil du temps. La tiariale ce taux est fonction
des réponses a des communications cellulaires, a desraetaironnementaux ou a une “me-
canique interne”, c’'est-a-dire que le taux de transcniptie certains genes varie de maniére
autonome comme une horloge.

La cellule régule I'expression de différentes protéineales pour son fonctionnement. La
variation directe de ce taux transcriptionnel est due a degéipes spécifiques appelées facteurs
de transcription. Au cours de la transcription, un enserdbleéactions biochimiques assure
la copie locale de la région codante du géne en ARN message gréane enzyme appelée
I’ARN polymérase (voir figure 1.3). UARN polymérase se fixe sur une zone de '’ADN qui
est la région promotrice de transcription. Cette derniéteossre en amont de la partie codante
du gene. Ensuite, 'ARN polymérase migre le long de '’'ADN ptranscrire le gene en ARN
messager. Le facteur de transcription se fixe sur le promafeud’exercer une régulation de
la transcription. Selon la nature et le type de géne, le taate transcription favorise (active)

2. Les mécanismes bhiologiques de la transcription peuv#étet suivant I'organisme considéré [2]).
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FIGURE 1.3 — L'ARN polymérase se fixe sur le double brin de 'ADN (Imadgge David S.
Goodsell, The Scripps Research Institute). LADN (en rousggefléplie ce qui permet la lecture
des nucléotides par I'ARN polymérase pour synthétiser ’AR{(gmrose).

0 the DNA at its binding site, and thercby

REGULATE

GENE

Wr ACA(T; GA | M

BINDING SITE

PROTEIN

FIGURE 1.4 — Régulation du gene par le facteur de transcription (éntegHoward Hugues).
Le facteur de transcription posséde une séquence de ressamee du promoteur permettant
la liaison. Une fois fixé, le facteur de transcription va teer ou bloquer 'ARN polymérase.

ou bloque (réprime) le recrutement d’ARN polymérase (voiger 1.4F. Ainsi, le taux de
transcription est une fonction dépendante de la concénirde certains types de facteurs de
transcription avec lesquelles le promoteur du géne possaelaffinité chimique.

1.1.4 ROle de 'ARN messager

L'ARN est I'Acide RiboNucléique. Elle est 'une des trois maorolécules majeures du
vivant avec I'ADN et la protéine. Elle assure le transport’uidormation génétique contenue
dans I’ADN vers les ribosomes. Au niveau des ribosomes, I'Ad8Ntraduit en protéines lors
de la phase de traduction. A cause de son role de transpefomiation, des modeéles mathé-
matiques furent établis sans tenir compte explicitemefiddRNm. Cependant, il s'agit d’'une
vision trop simple de I'utilité de TARNm car ce dernier esusois a des processus de régula-
tions [31] et de dégradation non-linéaire. LARNmM joue alonsréle majeur pour I'apparition
de comportements dynamiques, comme les oscillations [32].

3. Enfait, les régions régulatrices sont parfois plus gesret complexes que la région codante et sont appelés
les régions cis-régulatrices. Elles comprennent plusieanes promotrices et les facteurs de transcription sont
susceptibles de se fixer sur plusieurs sites [30].
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1.2 Description mathématique des processus moléculaires

1.2.1 Loidaction de masse

Les processus biologiques ayant lieu au coeur d’une calargportent un nombre impor-
tant d'acteurs et de réactions biochimiques. La dynamighetltion de ces grandeurs biochi-
miques est obtenue par la loi cinétique d’action des ma&sdte loi est basée sur I'hypothése
que le taux de réaction est proportionnel aux concentmsii@s réactifs [18]. Considérons la
réaction suivante :

[A] + [B] == [C] (1.1)

L'évolution des variables (les concentrations) dans lepesst :

% = ky[A][B] - k_4[C] (1.2)
d[A] _ d[B] _
0 = g = RlABl kO] (1.3)

Dans ces équations, le terrgrtesignifie la dérivée par rapport au temps.es parametrek,; et
k_; sont les constantes cinétiques des réactions.

1.2.2 Activité du gene

Comme les génes dans une cellule se trouvent en faible nombeepies, ces derniers
sont considérés comme une variable statistique ayant datsx[83], éteint ou allumé (activé
ou réprimé) lorsqu’il est régulé par un facteur de transionip Dans I'état éteint, TARNm
n’est pas synthétisé, tandis que dans I'état allumé, il yndh®se d’ARNm. S’il y a un nombre
important de transitions de I'état du gene, la dynamiquedx tle transition du gene atteint une
limite d’évolution quasi-continue. Dans ce dernier cagysnmodélisons la cinétique du taux
de transition du gene par la loi d’action de masse en cormitiés géne comme une variable
continue, statistiquement equivalente a une activité mogelans le temps [32].

Les réactions liées a la régulation du gene par le facteuradsdription sont :

G+F % G:F (1.4)
G % ARN+G (1.5)
G:F 2 ARN+G :F (1.6)

Le gene existe sous deux états : I'état libiet I'état lie G : F. L'état lié résulte de la fixation
du promoteur par le facteur de transcriptibin Le taux de fixation dépend de la constante
cinétiquea. L'état libre du gene correspond au cas ou le promoteur pasiié au facteur de
transcription F. Le taux de libération du promoteur dépemthcdconstante cinétique

Comme le géne n’est ni créé, ni dégradé, nous avons la retdgioconservation :

G+G:F=N (1.7)

ou N est un facteur tenant compte du nombre de copie du gene éoaigiet généralement
N =1). ARN est la concentration de '’'ARNm synthétisé par le géh&uand le promoteur
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est occupé, la constante du taux de transcriptiop,ettiorsque le promoteur est libre, ’TARNmM
est initié avec la constang.

La nature de la régulation dépend du signe de la differentre & valeurs; et p;,. Si
le parametrey, est supérieur au parameise, alors le facteur de transcription active la trans-
cription : le gene est actif. Sinon, le facteur réprime las@iption. Les équations dynamiques
liées a la régulation du géne par le facteur de transcriptiécrivent :

G G : F
& —0G: F — oGF 1.
o = 0G aG (1.8)
dARN
= pCGHpGF (1.9)

La valeur de la variablé& est compris dans I'intervall®; 1]. Si le géne est activé par le facteur
de transcription, alors le géne est pleinement actif si ' = 1. En fait, la modélisation par
la loi d’action de masse du géne est sujet a discussions ehddmalement du type d’étude
du systéme biologique. Dans la partie 2.3, nous établissesgrandeurs liées a l'activité du
gene. Elles donnent acces aux échelles de temps ou la eadbhctivité peut étre considérée
comme déterministe ou stochastique.

La formation du complex&; : F est parfois trés rapide. Si I'échelle de temps de cette
réaction est tres petite par rapport aux autres procesansléu, alors la réaction de formation
est essentiellement a I'état stationnaire et nous pouvoserég ~ 0. Nous en déduisons
une fonction algébrique donnant l'activité du gene en fomctle la variableF' et deG : F.
L'activité du gene obéit a la fonction suivante, si nous é&ions G : F' grace a la loi de
conservation 1.7 : )

I+ £

(1.10)

Le parametre, est égal au rappoét. Ce parametre correspond au seuil de régulation du géne.
Lorsque la concentration du facteur de transcription epbitante par rapport a ce parametre,
le géne est fortement régulé. La dynamique de création deN'w s’écrie :

JARN _  pr—p
a  TIVF/R

L'équation (1.11) est utilisée pour décrire la dynamiqudadeoncentration de '’ARNm dans
le chapitre 3.

(1.11)

1.2.3 Traduction

La traduction est I'étape de synthése des protéines par IIARMUS supposons que le taux
de traduction des protéines est simplement proportionnebanbre d’ARN messager, noté M,
aboutissant a la réaction suivante :

ME5MeP (1.12)
Lavariable P est la protéine traduite selon la constantgigumes. Dans cette réaction, ’TARNmM

est conservé lors de la traduction. La loi d’action de massme I'équation d’évolution de la
concentration de protéines suivante :
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dpP

— =M 1.13

i (1.13)
La traduction peut étre régulée [34], mais nous nous limitera sa dynamique la plus simple

(1.13) [18].

1.2.4 Dégradations

Les dégradations des protéines et des ARN sont respectiveffectuées par les protéases
et les ribonucléases. lIs se passent des réactions biaghesienzymatiques dont les équations
dynamiques sont établies et vérifiées expérimentalem&it [@ schéma réactionnel est le
Suivant :

P+Ea=ckp (1.14)

k_1

Les variablesP, E et C représentent respectivement la protéine (ou 'ARN) se digna
'enzyme et le complexe enzyme-protéine. La quantité d/ereF est synthétisée et détruite
de maniere continue et équilibrée, respectant la loi desgsgaton enzymatique :

E+C =e¢ (1.15)

ou le parametre, est la quantité totale d’enzyme. Elle est supposée coestant
L'enzyme étant un catalyseur, le compleXest donc instable et change rapidement d’état.
Cette réaction est donc si rapide gu’elle est essentielleebéquilibre. Nous pouvons alors
invoquer I'hypothése d’état quasi-stationnaire [35] :
dC
L'élimination de la variabley grace a la loi de conservation enzymatique (1.15) injecéds d
I'équation (1.16) permet d’établir la fonction d’évolutiadleC' en fonction deP :

€OP /{?_1 + ]CQ
C = avec k= —— 1.17
K+ P v " k’l ( )

Le paramétre: est appelé la constante de Michaelis-Menten et correspone aonstante de
saturation (voir figure 1.5). En substituant I'expressibrii{) deC' dans I'’équation dynamique
de P, nous trouvons :

dP  KyP

dt k4P
avec Ky = kye,. L'équation (1.18) a deux régimes de fonctionnement biestirdits (voir
figure 1.5) : un régime a dégradation linéairB|(<< ) et un régime a dégradation constante
([P] >> k). La saturation de la dégradation favorise I'apparitioosdillations dans les réseaux
biochimiques [36] comme nous le verrons plus loin (cha@dtpage 51).

Il existe néanmoins d’autres formes de dégradation engoegtcomme les dégradations
allostériques, les processus a compétition [35]. Dansiéaa C.2, nous étudierons la construc-
tion du modele dynamique de dégradation enzymatique 16k3qa une compétition entre
plusieurs protéines pour la méme enzyme.

(1.18)
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FIGURE 1.5 — Evolution de la pent%? en fonction de la concentratidn a la figure A. On fixe

le paramétre K a ! (inverse du temps) et la constante de saturatiar9.1 nM (nanoMole).

On distingue deux régimes : lorsqUB] >> &, la pente est égale & une constante, lorsque
[P] << k, la dégradation est linéaire (voir encadrée B).

1.2.5 Coefficient de Hill

Lefficacité de la liaison peut dépendre du nombre de pregse fixant sur 'enzyme (ou
au promoteur d’'un géne) et induit ainsi une coopérativitéedas protéines. Cette coopérativité
peut se faire grace a la formation d’un polymere. Pour gfiantiette effet, le coefficient de Hill
n apparait. Ce coefficient correspond au nombre de protéieesigdies se liant pour former
un polymere. La fonction de régulation (1.11) tenant conafi@e telle coopérativité devient
alors:

dARN —
R . +anf Po

T CRRh

(1.19)

Cette derniere forme est utilisée dans I'élaboration du nedoi@chimique du chapitre 3, a la
page 73.

Le coefficient de Hill est un paramétre important dans la dyigae d’'un réseau biochi-
mique. L'augmentation de ce coefficient élargit le domaiammétrique permettant les oscil-
lations des concentrations des protéines [18, 37].

1.2.6 Autres processus

De nombreux autres processus biologigques peuvent étrertiamp® dans la modélisation
de réseaux bio-chimiques, comme le transport nucléaired@8es réactions de phosphory-
lation [39]. Cependant, ces réactions sont parfois spéesigucertains modeles biologiques.
Sans preuves expérimentales rendant ces processus m@&sgssar la modélisation, il est plus
judicieux d’étudier un réseau en commencant par la stredéuplus simple (transcription, tra-
duction et dégradation). Si les résultats obtenus ne gneent pas aux résultats biologiques,
alors I'incorporation de processus supplémentaires estageable.
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1.2.7 Effets stochastiques

Bien que cette these ne traite pas de modeéles stochastiagepart de cette approche est
expliquée en raison de la nature des réactions chimiques eyars au sein de la cellule. Ainsi,
cette méthode est certainement la plus réaliste pour deneoisds descriptions et est largement
utilisée [17].

Les réactions précédentes sont écrites en supposant goletién du nombre de molécules
suit une loi déterministe et continu et sont modélisées parédjuations différentielles. Mais
de maniére rigoureuse, ces évolutions temporelles ne ssregntinues puisque le nombre de
molécules change de maniere discréete. De plus, si on suppeskies réactions ont lieu dans
un milieu relativement homogéne et en équilibre thermiguey a pas de direction priviligiée
du mouvement des molécules. La rencontre de ces derniérésresdue aux fruits du hasard
et I'’évolution des grandeurs n’est donc pas déterminisb [4 priori, I'approximation par
équations différentielles est acceptable s'il y a au mdimgobthése d’'un grand nombre de
molécules dans le milieu [41]. Mais cet hypothese n’est paptrs valable dans les cellules
car le nombre mesuré de certaines bio-molécules, commade=ufs de transcription ou les
genes, est en faible quantité [2]. La méthode la plus adaetéble étre la description par les
éguations maitresses [41]. Ces équations donnent I'égaltéimporelle de la probabilité du
nombre de molécules a l'instant t. Cependant, la résolutionénique de ces équations étant
extrément difficile, on lui préfére son équivalent en algone, I'algorithme de simulation
stochastique de Gillespie [40]. Cet algorithme engendreségsences de réactions chimiques
se produisant au hasard suivant les lois de probabilité dedédique chimique.

Le choix de la méthode peut étre déterminant pour l'integpi@n correcte du modele biolo-
gique. Les modeles stochastiques de systémes non linéaireglus généraux [41] et montrent
parfois des effets ou des propriétés absentes lors deysmdEterministe [42]. Cependant, la
simulation stochastique n’est pas la méthode la plus a€lggatér nos travaux car nos résultats
théoriques obtenus par des équations différentiellesaimdis restent pertinent pour I'approche
stochastique (voir section 2.4.3.2), ou bien décrivenfaitament I'expérience (voir section
3.3.6).
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1.3 Dynamique induite par les réseaux de régulation géneé-
tique

Dans cette partie, nous analysons la dynamique non-lmélas réseaux génétiques possé-
dant des boucles de rétroactions.

1.3.1 Reéseau génétigue a boucle de rétroaction
1.3.1.1 Formation d’'un réseau biochimique

Les techniques de séquencages de 'ADN largement autgreatimettent a jour le trés
grand nombre d’acteurs moléculaires (ARN, protéines vedargéne identifié) agissant au
cceur de la cellule. Mais ce séquencage ne prédit pas avddwtatexpression génétique qui
dépend fortement des interactions biomoléculaires. Casates régulent les quantités et les
fonctions moléculaires au cours du temps [30]. Différeathhiques (méthode SAGE, puces
a ADN, gel de protéines) permettent un accés quantitatiuatitqtif aux concentrations ou
bien mettent & jour les interactions possibles (puces a ABMbI@&-brin, technique du double
hybride, voir figure 1.6 ...).

Une représentation schématique des réactions biochisigsiepossible en considérant
'ensemble{ géne, ARN, protéind comme un nceud. La détection d’une interaction entre
deux ensembles (ou méme d’'un ensemble avec lui-méme) pormés un lien, comme une
interaction protéine-protéine ou protéine-géne. Ladiaide ces ensembles donne naissance a
un réseau d’'interactions (voir figure 1.6).

La compréhension du role d’'un réseau ne dépend pas que daraissance des acteurs
et de linteraction. En effet, la nature des interactiortsnagltiple et variée (section 1.2) : les
interactions peuvent étre la dégradation, la régulatianstcriptionnelle, la traversée nucléaire
[38, 43], la protection d’'une protéine contre la dégradefi!] . . . Il faut donc déduire la nature
exacte de l'interaction pour analyser un réseau car lesitoreemathématiques les représentant
sont différentes.

Comme les réseaux forment des systémes topologiques caad, 46] rendant im-
possible la compréhension par lintuition, la méthode dlgse la plus fiable est I'étude de
la dynamique non-linéaire de ces réseaux [19] afin de conblimssé entre les données gé-
nomiques et la caractérisation fonctionnelle des macréoubés. La nature de la régulation
des facteurs de transcription (activation ou répressiom un role prépondérant dans la dy-
namique de la concentration des protéines des réseauxiqg@f47, 37]. Nous décrivons
guelques exemples dynamiques simples provoqués parediféér régulations.
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FIGURE 1.6 — (lllustration deH. Jeong[48]). De nouvelles techniques d’identification des
interactions entre protéines ont permis d’obtenir beapatinformations sur les réseaux de
la levure [49, 50]. Cela nous permet de comprendre le role é@saux dans les processus
cellulaires. Nous montrons un exemple de réseau de la |étabdé par Jeong et al. [48]. Sur la
figure ci-dessus, chaque point représente un noeud {gene, piRMiIne}. Un lien entre deux
noeuds représente une interaction entre protéines.
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1.3.1.2 Régulation simple

Une régulation simple est rencontrée lorsqu’un facteuraestription Y active un géne
X. La transcription est induite par une liaison de Y avec umédcule, par une transduction de
signal ou autre. LARNmM, noté M, du géne X est synthétisé a taumstant et augmente jusqu’a
une valeur correspondante a I'état stationnaire, c’afitédau moment ou la dérivée du produit

M est nulle : M
Nous voyons alors que la concentration est égale au rappet le taux de productiop et le
taux de dégradatiof

Lorsque I'activation s’arréteo(= 0), apres avoir atteint I'état d’équilibre, la concentratio

M (t) décroit suivant une loi exponentielle :

M(t) = ge_& (1.21)
Il est en fait courant que certains génes soient transcrésxaconstant, mais des situations
plus complexes interviennent en présence de facteursrmtigtion.

1.3.1.3 Auto-régulation

Deux types d’auto-régulation existent et sont décritedgauite : 'auto-régulation néga-
tive et positive.

Dans l'auto-régulation négative, un facteur de transiotiptéprime I'expression de son
propre géene X [51, 52, 53]. La fonction de transcription doha& synthése de la quantité
d’ARNm, noté M, du géne X :

dM(t) A
@ MR

La variable P représente la quantité de protéine du gene X. Le paramgtest le seuil de
répression. Lorsque le géne est completement répriméyxebi@sal de transcription egtet
lorsque le gene n’est pas réprimé, le taux basal de tratiserigst;, + A. L'exposantn est le
coefficient de Hill.

Commun dans la bactérie Coli[51, 54] et dans certains eucaryotes [55], cette régulation
a deux effets verifiés expérimentalement [51]. Elle prowqguoe vitesse de convergence vers
I'état stationnaire de la protéine X plus rapide que pour iégrilation simple [51]. Cela est
avantageux pour rendre les dispositifs cellulaires deratjoa plus rapide, comme le systeme
de réparation de 'ADN dé. Coli, dans lequel le régulateur maitcexArégule son propre
géene [56]. Elle réduit également la variation du nombre dtag®s protéines entre différentes
cellules d’'une méme population, diminuant ainsi le brugrdplitude [53, 56, 57].

Dans l'auto-régulation positive, le facteur de transaoiptactive la transcription de son
propre gene :

(1.22)

dM(t) (P/Fo)"

= A 1.23
@ T (PR (1.23)
Le parametré”, est le seuil d’activation. Lorsque le gene est complétemetnté, le taux basal
de transcription esi+ \. Si la quantité de protéing est trés faible devant le seuil d’activation,

le taux basal de transcription gst
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Il a été montré théoriquement [58] et expérimentalemeritdg®@ la convergence vers I'état
stationnaire est moins rapide que pour la régulation sin@a¢te régulation mene a la bistabi-
lité (ou a une distribution bimodale) des concentrationtad@otéine régulatrice, c’est-a-dire
gu’il y a une grande variabilité de la concentration de latgire entre différentes cellules :
tandis que certaines cellules ont une faible concentrati@utres cellules ont une concentra-
tion élevée. Cette distribution bimodale permet a I'orgar@sde conserver plusieurs phéno-

types au sein d’'une méme population, afin d’avoir une mel@aaptation a I'environnement
[60, 59, 61, 62].

1.3.1.4 Boucle de rétroaction

Un réseau de régulation génétique est formé d’'un ensembiemes interagissant entre
eux grace aux régulations impliquant leur facteur de tnapison. La régulation du gene par
sa propre protéine constitue une boucle de rétroactiosdrgationnelle et suffit a créer un ré-
seau de régulation génétique. En général, un réseau gémétiqtient de multiples régulations
transcriptionnelles formant une boucle car un géne réguliedctement sa propre expression.
Le gene produit un facteur de transcription régulant uneaggine, ce dernier produit lui-méme
un facteur de transcription régulant un tiers gene, etguiasce que le gene original soit ré-
gulé par un facteur de transcription d’'un gene impliqué darsoucle [63, 64]. Dans un tel
réseau génétique, si une boucle de rétroaction est faiterdgulations, la boucle de rétroac-
tion est dite négative sile nombre de régulations répresgfacteur de transcription réprimant
I'expression du géne) est impair. Autrement, la boucle tte@aétion est positive [65].

Un réseau génétique transcriptionnel peut facilemenecinde nombreux de genes (allant
de la dizaine a la centaine) dans divers organismes [66,5%8 69, 70]. La détermination
de la dynamique d’'un réseau n’est pas simple car, méme siidentfions clairement les ré-
gulations présentes, de simples interactions ou moduokatle paramétres cinétiques modifient
éventuellement la dynamique.

Nous discutons maintenant d’'un modele théorique de résaatique possédant une boucle
de régulation transcriptionnelle. Sa topologie est foartmeprésentée dans la levure. La parti-
cularité de ce réseau est la possibilité d’avoir de nombceuxportements ou états dynamiques
juste en changeant la valeur de deux paramétres liés auxi¢atnanscription d’un géne.
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1.3.2 Multiple dynamique d’'un réseau génétique : le “Mixed Feedback
Loop”

Le “Mixed Feedback Loop” ou MFL est un réseau génétique srepldié par Francois et
al. [71]. Il a été théoriguement trouvé a partir d’'un aldgarie de développement et d’évolution
de réseau génétique [72]. La topologie de ce réseau estnpeése grand nombre dans la
levure [70]. Une variation de certains parametres de ceavefagt passer d’'un commutateur
bistable a un oscillateur. Ce systeme est donc idéal commmepteale modeéle biologique et
mathématique afin de montrer la richesse dynamique deswésea

1.3.2.1 Présentation des équations du MFL

Le MFL est un réseau a deux géngset g, produisant respectivement la protéine A et la
protéine B. La protéine A régule la transcription du gepnet interagit directement avec la
protéine B pour former un diméréB. Francois et al. considerent un volume cellulaire unitaire
et donc la concentration d’'une protéine A, notég est le nombre de protéines dans la cellule.
Un schéma du réseau est donné a la figure 1.7. La modélisatiait par la loi cinétique
d’action de masse [18]. La régulation de la transcriptiog€éneg, par la protéine A donne :

% = Olgp : A] — alg][A] = 0(1 — [gs]) — [ge][A] (1.24)
% = pflo] + po(1 — [g]) — 0,[7] (1.25)

Le gene est noty,|. [r] est la concentration de TARNmM du génge Le gene est supposé exister
sous deux formes : une forme avec A lié au promofeur A] et un forme librefg,]. Le géne

se conserve(g, + (g : Al =1 < [gp : A] = 1 — [g]. En injectant la derniére forme dans le
second membre de I'équation (1.24), il vient la partie détdrme (1.24). Les protéines se lient
au promoteur du gene,| selon la constante cinétiqueet se libérent avec le tauk Lorsque

A est lié au promoteur dgy,), le taux de transcription egi, et si le promoteur du gene est
libre, le taux de transcription ept. Sip, > py, alors le géne est activé (activation transcrip-
tionnelle) et sip; > py, alors le gene est réprimé (répression transcriptionn&l@RNm r se
dégrade avec une constante de dégradationes équations suivantes décrivent les syntheses,
la dimérisation et la dégradation des protéipgset [B] :

d[A] d[gy]

i = Pa—lAlBl = = 0alA] (1.26)
A gin) —1141(8] - 3518 (1.27)
T2 = B - daslaB) (1.28

Les variablesA|, [B] et [AB] sont respectivement les concentrations des protéines AdB e
dimére AB. Dans ce modele, la protéine A est produit avec undalbase 4, sans régulation
du géneg,. La protéine A et la protéine B se dimérisent avec le tau$i la protéine A est
liée au gengyp, B ne peut pas interagir avec A. La protéine A se dégrade avéauk de
dégradation 4 et la protéine B se dégrade avec le tag¥_équation (1.27) décrit la traduction
de 'ARN messagefr| avec un tauxs. La derniére équation (1.28) décrit la dynamique du
complexe formé par A et B. Paul Francois et al. ont montré quigt@amique dépendait de la
valeur de deux parametres redimensionnés [71], les dewxdtatranscription du geng.
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X~ (A) + E»X
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FIGURE 1.7 — Schéma du “Mixed Feedback Loop” (illustrationktancois[71]). Le géney,
transcrit avec un taux constamt la protéine A. La protéine A se dégrade linéairement avec le
tauxd . La protéine A régule le géng en se liant avec le taux. La protéine se libére avec

le tauxd. Le taux de transcription est sqi} si le gene est libre, ou soj, si le gene est lié.
L'ARN (en trait ondulé) se dégrade avec le taibet est traduit en protéine B avec la constante
B. La protéine B se dégrade selon la constaptd_a protéine A et B peuvent se dimériser avec
le taux~. Le dimére se dégrade avec le taipg.

1.3.2.2 Diagramme de bifurcation

Le systeme d’équations de la MFL est redimensionné powr &paraitre les deux para-
metres suivants :

by = Dpr L _ Per (1.29)

57" PA pA(Sr
o = Bey 1 _ Bp (1.30)
67” PA pA(Sr

Le comportement dynamique du réseau dépend de ces deuxgiaanirois comportements
sont observables. L'existence d’'un seul état stable, undétdistabilité et le comportement
oscillant (figure 1.8).

L'état stationnaire monostable de la concentration degpretB est bas. Sur la figure (1.8),
cela correspond au domaine tel gue< 1,p; < 1. Dans ce cas de figure, les deux taux de
transcription renormalisés de 'ARN du géng qui sont3p, /o, et Bp,/d,, sont plus bas que
pa. La concentration de la protéine A est plus haute que cell® tkeepromoteury, est occupé
par la protéine A. La protéine B se dimérise avec la protéime ge retrouve en faible nombre,
guelleque soit la nature de la régulation.

Dans le cas monostable avec B haut (1.8), le domaine estitéfiar les conditions sui-
vantes py > 1 etp1 > 1. En suivant le méme raisonnement que précédemment, lesiéaux
productlonﬁpb et ”f sont supérieurs a4. La protéine A se dimérise avec la protéine B et ne
régule plus le gene De plus, le faible nombre de protéines diraérise avec la protéine B, ce
qui maintient I'état a concentratigis| élevée.

L'état bistable est d0 a la répression transcriptionnealiggéneg, par la protéine A, soit
po > 1 > pp (voir figure 1.8). Deux états stationnaires stables coemistt le choix de I'état
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FIGURE 1.8 — Espace des paramétres de la MFL (détermind-@ancois[71]). Délimitation
des frontieres entre les 3 comportements dynamiques pessiby a un état stable avec une
seule solution unique : soit une concentration de B faiblerpg < 1,p; < 1 ou soit une
concentration B haute poyt > 0,p; > 1. Il y a un état bistable pous, > 1,p; < 1 et
un état oscillant poup, < 1,p; > 1. Les inégalités sont approximatives. En ligne pleine :
approximation analytique des frontiéres. Signes + : détetion numérique des frontieres.

stationnaire dépend des conditions initiales (ou d’'unentéxadle perturbation suffisante pour
commuter entre les deux états). Prenons la situation ounleeciration de A est faible au de-
part. Statistiquement le gépggest dans I'état libre et est peu réprimé. Le taux de transonip
normalisé—~ pf sera supérieur a4 entrainant une production de la protéine B plus grande que
celle de la protelne A. Le faible nombre de protéine A se diseérapidement en raison de la
haute concentration de la protéine B. Cette complexation engpé protéine A de réprimer le
gene et maintient donc I'état de basse concentration detaipe A et I'état de concentration
élevée de B.

Si la condition initiale est une concentration de protéinas&ez élevée, alors la protéine
A réprime assez fortement la transcription du génele taux de production de la protéine
A est plus élevé gue celui de la protéine B. La protéine B esédg@e par la protéine A et
il se maintient une concentration de protéines A suffisaotg pdprimer encore le géne. Cela
stabilise I'état ou la concentration de la protéine A estédect la concentration de la protéine
B est faible.

Pour avoir I'état oscillant, la proteine A doit activer lamscription du géng,. La concen-
tration de la protéine B s’éleve et il y a une complexationcaeeprotéine A. Cette derniére
complexation joue alors le rbéle d’'une régulation négatilee concentration de A diminue et
donc n’active plus le gene. La concentration de la protéitguBcontinue a se complexer) di-
minue jusqu’a un seuil ou cette fois la concentration de Aigézente. Le comportement décrit
correspond donc bien a des oscillations entretenues.

Un réseau géneétique trés simple peut avoir plusieurs cderpents dynamiques, comme
les oscillations ou la bistabilité. La présence des osila est vitale pour les organismes
vivants et leur étude est importante pour comprendre de rexmtprocessus physiologiques.
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La construction de réseaux génétiques artificiels peut petsettre également de comprendre
les oscillations dans une situation réelle, c’est-a-dir@r@sence de bruit absent dans I'étude
précédente (1.2.7).

1.3.3 Réseaux artificiels oscillant : le Repressilator

Certains réseaux génétiques sont des oscillateurs géegpaquce que les concentrations et
les activités des acteurs le constituant oscillent au cdutemps. Les oscillateurs génétiques
sont relativement répandus car ils sont a I'origine de oestgthmes biologiques [73]. lls sont
égalementimpliqués dans le cycle cellulaire [74, 75], awsda cycle du p53, un suppresseur de
tumeur [76, 77]. La complexité de certains réseaux génésigst telle qu’il n’est pas toujours
évident d’identifier les génes centraux et la nature desdat®ns impliquées dans I'apparition
d’'oscillations entretenues. Les réseaux artificiels narsnpttent alors de comprendre quels
sont les roles précis des différents constituants d’'urarégénétique et dans quelles conditions
nous avons des oscillations entretenues et robustes. Bmagguons en particulier la présence
d’'une boucle de rétroaction négative [78] dans ces résestikamts.

Leibler et al. ont réalisé un réseau génétique synthétgjagwvement simple a partir de trois
genes de la bactérkescherichia col{79] : les genes\cl, Lacl et TetR (voir figure 1.9). Dans ce
réseau, la protéine decl réprime le gene de Lacl, la protéine Lacl le gene TetR etdééme
TetR le gene\cl. Cette boucle de rétroaction est négative car le nombrégldations négatives
est impair. Le gene TetR réprime la transcription du genpaepur de la protéine rapportrice
nommeée GFP (Green Fluorescence Protein). Cette dernietedérfeelumiere permettant une
observation par microscopie fluorescente de I'activitédeaiptionnelle au fil du temps.

Laréalisation expérimentale a permis d’aboutir a deslasicihs relativement bruitées (voir
figure 1.11) dont I'amplitude moyenne s’éléve a cause deliawlation de la GFP. La présence
d’un tel bruit s’explique par la nature discréte des molésw@t leurs interactions stochastiques
(voir section 1.2.7 [40]), mais aussi par I'absence de mass spécifique de réduction du bruit
dans leur réseau génétique. Les auteurs remarquent quiunkele rétroaction avec une régu-
lation négative et positive sont nécessaires pour rédelipelit dans les circuits oscillants [80].
Ceci est d’ailleurs un argument pour la modélisation déteiste des réseaux génétiques sous-
jacent des rythmes biologiques non synthétiques, retative résistants a ce type de bruit [81]
(sauf si on désire découvrir présicémment les processussggance au bruit). La dynamique
de ce réseau génétique est décrite par un systéme de 6 éguditiérentielles :

dM(t) |
T = Tty T (1.31)
i —B(pi — my) (1.32)

aveci = Lacl, TetR et \cl etj = \cl, Lacl etTetR. Les équations sont sans dimension. La
termeq est le taux basal de production des protéines par le génerésenxre de la protéine
P;. En absence de protéir®, ce taux devienty, + «. Le parametres est le rapport entre le
taux de dégradation de la protéine et de TARNm. Le parameést le coefficient de Hill (dans
les simulations, il est toujours supérieur ou égale a 1)ebgpls est redimensionné pour que le
taux de dégradation de 'ARN soit égal 1.
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rcel Lacl
PROMOTER 1 PROMOTER 2
(P tetO1) ) ‘ REPRESSOR 3
L (tetR-lite)
REPRESSOR 1 REPRESSOR 2 PROMOTER 3
T (cl-lite) (lacl-lite) (P tetO1) ‘
TetR

FIGURE 1.9 — Réseau de régulation génétique du repressilator (Inag®ikipedia). Trois
genes\cl, Lacl et TetR sont connectés entre eux et forment une baletétroaction négative.

Les résultat des simulations numériques sont a la figure Lelthodele déterministe pro-
duit des oscillations avec des paramétres de I'ordre dedgtardes valeurs évaluées expéri-
mentalement. D’autre simulations tiennent compte de lareatiscrete des molécules et de la
nature stochastique des réactions (voir section 1.2.Tlatians stochatiques a la figure 1.10).
Les résultats s’interpretent grace a une fonction d’autétation qui diminue fortement pour
des délais de plus de deux périodes, ce qui signifie que la darbamplitude entre chaque
cycle sont relativement fluctuantes pour une seule cellule.

Les auteurs déduisent que les oscillations en stochagiingestent avec une large variabi-
lité. L'étude théorique aboutit aussi a la conclusion geolgcillations sont favorisées lorsque
le coefficient de Hill du facteur de transcription est granecle termey, faible [79].
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FIGURE 1.10 — Tirée de [79]. A droite : intégration numérique du meddterministe du
repressilator. A gauche, simulation stochastique du méoueta. On montre la fonction d’au-
tocorrélation des signaux dans le petit encadré (figureaited de [79]).
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FIGURE 1.11 — Tirée de [79]. Figure du haut : évolution de la popafatie bactérieEscheria
coli au cours du temps. Figure du bas : mesure de la fluorescencardda variation des
guantités de protéines (figures extraites de [79]).
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1.4 Horloges circadiennes

De nombreux processus physiologiques ont un rythme péuediaux fluctuations prés.
lls sont générés par des mécanismes biologiques sensibks stimuli extérieurs cycliques.
Cependant, certains de ces rythmes persistent en absenes stnouli. Ces rythmes ont des
propriétés intéressantes. lls sont assez robustes pasterésux fluctuations et sont capables
d’étre entrainés par une variation périodique de I'enviement (cycle jour/nuit, saison...).
L'un des rythmes les plus remarquables est le rythme ciecadi

1.4.1 Définition du rythme biologique

Les rythmes biologiques naissent de linteraction d’actehiologiques (géne, protéine,
ARNmM ...) entrainant leur propre variation périodique dantemps. Ces interactions biochi-
miques forment une horloge biologique. Ces horloges sorseptés au coeur des cellules,
d’organes ou des tissus. Certaines d’entre eux contrélentodetions d’ordre physiologique
(sécrétions hormonale, rythme cardiaque), ou comporttaiesn24, 82, 83].

Les horloges possédent de nombreuses voies d’entrée Issnailx signalisations extée-
rieures. Elles identifient les variations de I'environn@meu bien communiquent avec des
horloges placées dans d’autres cellules ou tissus. Ainsi,horloge biologique peut se syn-
chroniser par couplage avec différents cycles naturels€aye lumiére jour/nuit, cycle des
saisons...), chimiques ou physiques (variation de la teatyp). Ces derniers sont appelés
également facteurs d’entrainement.

Certains rythmes biologiques n’existent que grace au cgepd@ec des rythmes de I'en-
vironnement. Par exemple, la position des bancs de cenaiissons dans I'océan dépend
uniquement de stimuli de la luminosité du milieu [82].

Les horloges endogénes sont une autre classe d’horlogewagXistance ne dépend pas
que des stimulis extérieurs. Ce rythme biologique est skengibn cycle extérieur donné mais
persiste en I'absence de cette derniere modulation. Ceti@gledbiologique est un réseau ge-
nétique possédant une dynamique non-linéaire. Ce typelimeyossede donc deux périodes.
Lorsque I'horloge est isolée des stimulis, la période dmg est dite en libre cours. Sinon,
le rythme prend la période du cycle d’entrainement extéri€ala signifie que les facteurs
d’entrailnement ne créent pas le rythme mais en controlgrériade et la phase.

Les rythmes biologiques couvrent une large gamme de pemgmilpeut &tre beaucoup plus
grande ou petite que 24 heures. On dit que les rythmes sont :

— ultradiens si la période est inférieur a 24 heures;

— circadiens si la période est d’environ 24 heures ;

— infradiens si la période est supérieur a 24 heures;

Le tableau 1.12 donne des exemples de rythmes biologigiexseperiodes. Nous remarquons
gue certains rythmes biologiques, comme le cycle mitotigaoat ultradiens ou circadiens. En
fait, la durée de ce rythme dépend de I'espece considérée.
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Rythmes biologiques | Période (T)
Rythmes neuronaux | 0.01-10s
Rythmes cardiaques | 1s
Oscillations du calcium 1 s - 1min

Cycle mitotique 10 min-24h
Rythme circadien 20-28h
Rythmes hormonaux | 10 min-3h
Cycle ovarien 28 jours
Rythmes annuels 1an

FIGURE 1.12 — Différents exemples de rythmes biologiques. Extidét[1].

1.4.2 Definition du rythme circadien

On observe chez la plupart des organismes vivants desatseib d’un certain nombre
de grandeurs physiologiques sur 24 heures (températurgsreties, rythme veille-sommell,
état meétabolique...) Ces oscillations ont pour but de perenétl’'organisme d’anticiper les
variations périodiques de I'environnement dues a I'alieg® jour nuit qui résulte de la rotation
terrestre. On sait depuis quelques années que les rouages terloges sont constitués de
circuits de régulations génétiques [84] alors que le rytlwneadien a été observé et décrit
qualitativement depuis plusieurs siecles [85].

Le rythme circadien est contrélé par I'horloge circadiertiie absence de modulation cy-
clique par ces facteurs d’entrainement, la période du rgtest d’environ 24 heures. Le prin-
cipal facteur d’entrainement est la variation de l'intélhgumineuse. Ainsi, le cycle naturel
d’alternance entre le jour et la nuit entraine le rythme apérede de 24 heures. Lors d’expé-
riences, on peut soumettre une cellule a une alternance ldeut@s de lumiére et de 12 heures
de nuit (appelé cycle Light/Day 12 :12 ou LD 12 :12). L'horéogircadienne se synchronise a
une période de 24 heures exactement. La synchronisatichaitoge peut se faire pour des
périodes supérieures ou inférieures a 24 heures dansnesrtanites. Mais au-dela, I’horloge
ne se synchronise plus [86].

La température est un autre facteur d’entrainement rerablgde I'horloge circadienne. A
différentes températures constantes, la période dedgertircadienne est indépendante de ces
conditions. Cependant, la variation cyclique de la tempéeagntraine I'horloge. Les facteurs
d’entrainement de I'horloge circadienne sont appelés éég&bers [87].
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1.4.3 Ubiquité et topologie de I'horloge circadienne

Ce rythme a été mis en évidence dans de tres nombreux organig®e38, 84], comme
les mammiferes [4], les plantes [89], les insectes [90]chesmpignons [91] et des organismes
uni-cellulaire [92, 93, 94] (voir tableau 1.13). Cette hgeaest en général présente dans chaque
tissu ou cellule d’un organisme.

Chez les insectes ou les plantes, les horloges des diffévegases ou tissus sont indé-
pendantes et se synchronisent directement a la lumiéreevanche, chez les mammiféres, le
rythme circadien est contrélé par I’horloge des groupesdieanes appelés noyaux suprachias-
matiques (NSC). Cette horloge du cerveau synchronise lesdexIpériphériques présentes
dans les autres organes pour les entrainer au rythme @rcddirs de long voyage transmé-
ridien, cette horloge centrale est rapidement remise ailth@ar les signaux lumineux afin
d’ajuster notre cycle d’éveil et de sommeil au nouveau fuseaaire. Cependant, les horloges
des tissus périphériques passe par une phase de resysatimnéngendrant un certain décon-
fort [95]. En outre, une mutation du geR&ER2chez I'étre humain affecte fortement I'horloge
circadienne en provoquant un important décalage du sombeeihalade ressent une grande
fatigue tres t6t le soir (entre 6 et 8 heures) et se réveilimitiau de la nuit (entre 1 et 3 heures
du matin) [96]. Le rythme circadien contr6le également lelexellulaire de nombreux étres
vivants ou cellules. Le déreglement de ce cycle, pouvanassformer en cancer, est parfois
dd a une défaillance du rythme circadien [16]. La compréioarde I'horloge circadienne peut
donc étre a I'origine d’'un nouveau champ thérapeutique ptamt de mieux cibler les causes
de certains troubles ou maladies [95].

La particularité du réseau de toutes horloges est la prés#ngne boucle a rétroaction
négative. Il s’avere que cette boucle est primordiale polbténtion des oscillations [65]. Ce
type de boucle peut agir sur les protéines grace a des risgdgiost-traductionnelles [7].
Cependant, une grande part des horloges circadiennes ségulation transcriptionnelle : la
rétroaction intervient en régulant la transcription desegede I'horloges [84].

Dans la partie suivante, nous présentons des similitudes l@scillateur circadien et I'os-
cillateur auto-entretenu. Ensuite, nous montrons des pbesd’horloge circadienne possédant
une boucle a rétroaction négative transcriptionnelle.

36

© 2012 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



Organisme

Neurospora
(champignon)

Drosophila
(mouche)

Synechococcus
(cyanobactérie)

Gonyaulax
(algue)

FEuglena
(euglene)

Arabidopsis
(plante)

Homme, souris, rat,

hamster
(mammiferes)

Rythmes circadiens

Conidiation
Expression génétique

Activité locomotrice
Expression génétique

Division cellulaire
Photosynthese
Expression génétique

Division cellulaire
Photosynthese
Bioluminescence

Division cellulaire
Photosynthese
Phototaxie

Mouvement des feuilles

Activité locomotrice

Systeme neuronal
Expression génétique

These de Constant Vandermoére, Lille 1, 2011

Principaux genes de
1I'horloge

frq, wel, we2

per, tim, cye, clk

kaiA, kaiB, kaiC'

Ibp

lhy, ccal, tocl

mperl,23, mtim, bmall,
clock (tau)

FIGURE 1.13 — Récapitulatif de certains organismes possédant whegbccircadienne, les
fonctions biologiques controlées par I'horloge et les géoentraux de I'horloge (D’aprés
Gonze “les horloges biologiques”, http ://student.ulb.ac tbgdnze/CLOCKS/horloges.html).
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1.4.4 Analogie avec un oscillateur auto-entretenu

Nous décrivons certaines propriétés dynamiques de llatmilr auto-entretenu que pos-
sedent également les oscillateurs circadiens. L'oseillade Van der Pol est pris comme exemple
d’oscillateur auto-entretenu.

L'oscillateur auto-entretenu est un systeme possedargauree d’énergie continue et non
rythmique. Ce systeme alterne entre deux statuts : la cépaabmpenser les pertes suivie
d’'une incapacité a les compenser. La transition entre les sieuations, responsable des oscil-
lations, se passe lorsque I'amplitude dépasse une valeilir se

L'oscillateur de Van der Pol est un modele d’oscillateuroaemtretenu classique [97, 22,
98]. Il est obtenu en placant en paralléle une inductancepadensateur et une diode a effet
tunnel. Une alimentation continue est placée sur une dexhes. Cette oscillateur est non-
linéaire au niveau de son amortissement. Ce dernier a unemcttfondamentale sur la limita-
tion des amplitudes de 'oscillateur, lui permettant despasl’un régime quasi-sinusoidal vers
un régime relaxatif (défini par la suite) grace a la variatam seul parametre lié a I'amortisse-
ment. L'oscillateur peut étre soumis a un forgcage externegiue. L'équation de I'oscillateur,
de variable x, est :

i+ wo’r + e(a® — 1) = Feos(Qt) < & + wox + Mx)d = Feos(t) (1.33)

ol wy est la pulsation propre,est le coefficient de friction ou de non-linéarité (il estjturs
positif), F' est 'amplitude du forcage) est la pulsation de la fonction périodique forcant le
systeme. Nous posongz) = e(z? — 1).

En absence de forcage, le comportement dépend du rapperti@nariabler et la valeur
1, qui est aussi une valeur seuil. Lorsque < 1, alors,\(z) — —e. L'équation (1.33) est une
éguation linéaire donnant naissance a des oscillationssarmtes exponentiellement. Lorsque
x = 1, on passe par un oscillateur harmonique. Ensuitest supérieur a 1. Le terme non-
linéaire A\(z) devient négatif et prépondérant, le systeme perd de I'é@netges oscillations
décroissent.

L'amplitude des oscillations se stabilise a une valeur dapensation entre I'énergie dis-
sipée dans le systeme et 'apport extérieur d’énergie. @atéair est différente du seuil car ce
dernier permet la transition entre le cas ou I'apport d’'§igeest supérieur et le cas ou les pertes
'emportent.

Nous visualisons la trajectoire de ce signal dans le plar) @ppelé espace des phases (fi-
gure 1.14). Il est important de remarquer que la solutiondina dépend pas des conditions
initiales. La trajectoire du signal tend d’abord vers ungiterpériodique pour former une tra-
jectoire fermée et reste confinée sur cette orbite : c’estyale dimite stable. L'indépendance
de la solution finale par rapport aux conditions initialelsugge caractéristique importante des
oscillateurs non-linéaires dissipatifs. Cela est réctialans les réactions bio-chimiques du fait
des systémes de dégradations des protéines ou de 'ARNm.

Nous remarguons également que deux types de régimes seahfsé

— un régime quasi-sinusoidal ou les oscillations sont @echune sinusiode (paramétre

faible).

— un régime de relaxation ou il apparait deux échelles de detigtinctes (parametre

élevé), une échelle de temps treés rapide au voisinage desrexhs et une lente entre
les extremums.
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FIGURE 1.14 — Signaux de l'oscillateur de Van der Pol. Pour des ¢mmdi initiales hors de
I'orbite périodique, la trajectoire converge vers le cyloheite. Plus le terme de frictiom est
élevé, plus le signal de Van der Pol s’éloigne d’une formasiidale.

Mais ces régimes ne sont pas plus étudiés car nous ne corsgaEstes propriétés avec les
oscillateurs circadierfs

La présence du forcagE permet la synchronisation de plusieurs oscillateurs dedén
Pol. Nous considérons deux oscillateurs de Van der Pol algant périodes naturelles proches.
Si ces oscillateurs sont forcés périodiquement, alorsigtexdes valeurs dé' tel que les os-
cillateurs soient entrainés a la période de forcage. Il y aaanochage de phase, c’est-a-dire
que la différence de phase entre les différents oscillatesir constante et la période est égale
a celle du forcage (figure 1.15). En général, plus la périadigbee cours d’un oscillateur est
proche de la période de forcage, moins 'amplitudelu forcage a besoin d’étre grand pour
synchroniser [97]. Nous comprenons que si la période libreodcillateur d’'un organisme est
fortement différente de 24 heures, cela joue en défaveus darlie de I'organisme car il est
plus difficile de se synchroniser au rythme solaire.

Nous récapitulons maintenant les caracteéristiques corasnemtre un oscillateur biologique
circadien et un oscillateur auto-entretenu. L'oscillateitcadien est entrainé par le cycle d’al-
ternance jour-nuit de 24 heures et il oscille exactemenpéiede de ce cycle. En absence de
forcage, I'oscillation persiste avec une période proch24laeures. La solution oscillante est
indépendante des conditions initiales.

4. Cependant, il existe une propriété commune entre leBaisairs de relaxation et les oscillateurs circadiens
[99].
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FIGURE 1.15 — Exemple de synchronisation de l'oscillateur de VanRi@. En trait noir
continu, l'oscillateur de forcage est un cosinus. La péridd forcage est de 24 heures. Les
deux oscillateurs de Van der Pol (représentés par des droigseronds) ne sont pas soumis
a un forcage avant 500 heures. Leur période libre est de 2&$etiils sont déphasés d’'une
demi-période. Apres 500 heures, les deux oscillateurs ded¥a Pol sont soumis au for¢age
périodique. Tres rapidement, les deux oscillateurs sesgnisent et se superposent. La diffé-
rence de phase est nulle et ils ont la méme période de 24 heures

40

http://doc.univ-lille1.fr

© 2012 Tous droits réservés.



These de Constant Vandermoére, Lille 1, 2011

1.4.5 Structures d’horloge circadienne de quelques organismes
1.4.5.1 Horloge circadienne d®rosophilia melanogaster

La drosophile est un insecte également appelé mouche dgren@’est une espece modele
dans la recherche en génétique car elle est tres facile eréfsan génome a été entierement
séquence et il contient environ 15000 géenes. L’horlogeadienne est présente dans les dif-
férents tissus et dans les neurones de I'insecte. Nousitd@loag certains génes essentiels de
I'horloge au tableau 1.4.5.1.

Le tableau n’est pas complet mais contient les génes eskseanti fonctionnement de I’hor-
loge circadienne (voir figure 1.17). Les rbles de chaque dans le réseau génétique sont clai-
rement identifiés. Certains genes sont vitaux dans la réguianscriptionnelle mais d’autres
genes participent activement a d’autres processus bidgna®s décrits par la suite. Lors de la
régulation transcriptionnelle, les deux gér#set cyc activent la transcription de deux autres
genesper ettim. Ces deux derniers genggr ettim, répriment les deux genekk etcyc L'en-
semble de ces genes participe a une boucle de rétroactiativedguisqueper ettim répriment
finalement leur propre expression en réprimant les géndsglactivent. D’autres genes, dont
I'activité influe sur le fonctionnement de I'horloge, ne uégnt pas la transcription. lls ont un
réle important dans les processus biochimiques agissatgsprotéines de I’horloge comme
le génedbt, dont la protéine DOUBLE-TIME induit la dégradation de PERpéut étre éga-
lement important de connaitre les genes impliqués dangptnsé a la lumiére de I'horloge
circadienne. Le genery (chryptocrome) est responsable de la photoréception. @éedgene
est donc vital pour la synchronisation avec le cycle lumijeur et nuit.

Mais le modéle mathématique ne doit pas forcément tenir empt®de tous les acteurs
biologiques identifiés. Il est plus utile de se limiter auxubles de rétroaction et les réactions
bio-chimiques importantes. Leloup et al. ont écrit un medkd I'horloge circadienne basé sur
la boucle de rétroaction négative. Le complexe nucléRER :TIM réprime les génes corres-
pondants [38]. L'influence de la lumiére est modélisée enutard les constantes cinétiques
lies a la dégradation de la protéine TIM. Les résultats migmés montrent I'existence d’'un
cycle limite. Les oscillations sont entretenues dans leglitions de noir continu et lors de
'entrainement au cycle jour-nuit. Les données numéricpoes en bon accord avec les don-
nées experimentales. Ils ont également montré que la diati&m des deux protéines étaient
un élément clef pour obtenir les oscillations. Ainsi, dagisecétude, la stratégie était de prendre
en compte les genes de la boucle de rétroaction et de mongerautaine cohérence des résul-
tats avec I'expérience.

Le modele peut aussi servir a découvrir des génes centralixadl®ge qui n'ont pas été
découverts expérimentalement, comme dans I'exemplersfi/Aa].
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nom du gene | rythme dimérisation aveg role de la protéine

period per) cycle  protéine et TIM réprimecycetclk
ARNmM

timeless {im) cycle protéine et PER et le stabi-| réprimecycetclk
ARNmM lise

double-timedbt)

taux de transcription
constant

' PERetPER :TIM

favorise la dégradation dEM

=

Clock(clk) cycle protéine ARNm | CYC activeper, tim, etvri
cyclecyo gene transcrit a un tauxCLK activeper, timetvri
constant
vrille(vrl) géne transcrit a tauk- réprime l'accumulation de 'ARN
constant mais cycle tim et per
protéine et ARNm
shaggy$go gene transcrit a un taux- Favorise la phosphorylation de TI|
constant et la translocation nucléaire du d
mere TOC :TIM
cryptochromegry) | cycle de TARNmM - Photorécepteur circadian, favorise

la dégradation photo-dépendante|de

TIM.

FIGURE 1.16 — Tableau récapitulant les caractéristiques des géessfies de I'horloge cir-

cadienne d®rosophilia melanogastet.a mutation de chaque géne entraine une altération du
rythme, a I'exception du gén&y. La mutation de ce dernier géne provoque un défaut lors du
photo-entrainement. Tableau tiré de [84].

Cytoplasm

N/ \/\.

tim (
\Va VAW 5:‘

Nucleus

FIGURE 1.17 — Modéle biologique simplifié du réseau génétique derltige circadienne de
la drosophile. La cellule est séparée en deux parties, lawney le cytoplasme. La protéine
DOUBLE-TIME (DBT) induit la dégradation de la protéine PER. Liandrisation de PER
avec TIM provoque I'entrée nucléaire. La protéine PER mapria transcription du géne per et
tim. Le réseau génétique a une boucle de rétroaction nég&ihéma tiré de [84].
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1.4.5.2 ModéleArabidopsis Thaliana

Arabidopsis Thalianast une plante verte originaire de I'Europe, d’Asie et ddridue du
nord-ouest. C’est un organisme modele pour les plantessvertdiologie moléculaire et en
géneétique. Son génome a été entierement séquencé. Elléecenyiron 27000 genes codants
pour environ 35000 protéines.

Cette plante a une horloge circadienne largement étudiétude de cette horloge est rela-
tivement complexe car de nombreux genes participent adifomement de I'horloge et sont
redondants. Les premiers modéles mathématiques ont été construita base d'une boucle
a trois genes. Les genesalet lhy sont des génes redondants. Les proté@€&let LHY
répriment 'expression du genecl La protéineTOC1lactive la transcription des deux genes
ccaletlhy. Tout comme le modélBrosophilia melanogasteile réseau est construit a partir
d’une boucle de rétroaction négative. Cependant, les premiedeles basés sur cette boucle
n’étaient pas capables de retrouver correctement I'enlgatiels données expérimentales [100].
Millar et al. utiliserent la modélisation mathématique afidentifer des acteurs génétiques
inconnus mais vitaux pour le réseau génétique de I'horlogmadienne [15]. La boucle de
base fut modifiée en ajoutant deux hypothétiques genes Xlat §ene X est un gene inter-
médiaire entre la régulation des geti@get ccapar TOC. Le géne Y est un géne activant le
géenetoc tandis queTOCréprime le géne Y. La présence du géne Y ajoute donc une bdecle
rétroaction négative. Le modéle comprend par conséquentlataicles a rétroaction négative
emboitées (voir figure 1.18). La réussite de ce modele esieldD’abord, il a permis d’ajuster
plutbét correctement les données expérimentales, repaisegigure 1.19. Ensuite, le modele
suggera l'existence de génes non-identifiés qu’il restacawéir. Le géneggi fut un candidat
potentiel pour étre le géne Y. La figure 1.20 montre en effet similarité entre les données
expérimentales de I'ARN de ce géne avec le résultat de la atranlnumérique [15].

Ainsi, la modélisation joue plusieurs roles. Alors qu’elidide un modele biologique, elle
peut également suggérer des expériences pour comprergysdene biologique.

5. Un géne redondant est un gene qui est la copie d’'un auteedmrs le génome. Cela a pour effet que les
genes redondants ont parfois les méme fonctions biologique
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lations numériques du modéle des deux 0.2
boucles emboitées (traits pointillés) avec les o ,‘.zl NS R
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gures extraites de [15]).
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1.5 Mesures quantitatives de I'expression génétique

L'élaboration des modeles dynamiques expliquant des psaisebiologiques doit son dé-
veloppement en grande partie aux outils de mesures quamigréecis des grandeurs biolo-
giques. En effet, la vérification expérimentale est un pgssdbligatoire de la validation d’'un
modele. Les données expérimentales traitées dans cettedh&été obtenues a partir de deux
techniques de mesures expliquées par la suite et nous dooég aux quantités biologiques
(ARNmMm, protéines ... ) de I'expression génétique dans deslptipns de cellules.

1.5.1 Seéquencage de 'ADN

Le séquencage de I’ADN consiste a déterminer dans l'ordrbdses nucléotides (adénine,
guanine, cytosine et thymine) d’'un fragment moléculaird’ ABN [101]. Nous établissons
ainsi une carte compléte de I’ADN par l'identification desigg, des régionsis-régulatrices
des promoteurs ou tous autres domaines de '’ADN. Les teobied de séquencage sont vite
devenues tres performantes [102] et ont permis de décrhgoggnome de nombreuses plantes
et animaux [8, 103, 104]. Le séquencage de I’ADN est tresdeteenu la base du travail d’'un
grand nombre de domaines de la biologie, comme la bioteogiebu la biologie systémique.

Le séquencage de '’ADN est un outil de base pour la modéisdt réseaux génétiques car
elle permet d’avoir une liste compléte de génes. Cependampuavelles difficultés se révelent
puisque nous ne connaissons pas le réle des génes et laforadtie de leur produits. Pour
la modélisation circadienne, nous créons des cellulesntegac’est-a-dire des cellules com-
portant un défaut génétique et nous observons la conségseante phénotype. Par exemple,
la mutation du gendOC1du modele circadierrabidopsis Thaliananodifie le phénotype
de la plante en raccourcissant ou en allongeant la périodgae circadien [89]. La base de
ce travail a permis par la suite d’établir un modéle circagikis complet mais long a établir
[15, 100].

La bioinformatique compare les séquences de I’ADN entresddifin d’identifier des sé-
guences génétiques fortement similaires. Ces genes sostdas genes homologues. Deux
especes différentes ayant des ancétres communs peuvéardgalement des séquences géné-
tiques similaires. Leurs genes sont alors des orthologles's protéines ont la méme fonction.
Parfois, des séquences sont similaires sans que les géameshsmologues ou orthologues. Il
peut s’agir de séquence de reconnaissance commune pertrtettansport nucléaire ou autres.

Lors de I'étude d’'un nouveau modele biologique, nous coommmates orthologues d’'une
espece voisine dont le modéle est connu. Cette stratégi@fligaée pour la recherche des
genes de I'horloge circadienne@btreococcus Taumrthologues au gene de I'horloge circa-
dienne dArabidopsis Thaliangvoir chapitre 3).

A partir de ces données, I'étude de I'expression des geredfectue avec d’autres tech-
niques permettant d'avoir des données de mesures de I&sipnede ’ARNmM, de la régulation
transcriptionnelle (ou activité transcriptionnelle) etgrotéines (ou activité traductionnelle).
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1.5.2 Micropuces a ADN

La micropuce a ADN est un outil biotechnologique récent petamt d’analyser le niveau
d’expression des genes d’'une cellule au fil du temps (avemasere toutes les trois heures par
exemple). Le résultat de I'utilisation de cette technigsieume intensité lumineuse révélatrice
des quantités d’ARN exprimées par les genes a un moment doamgincipe est le suivant :
les ARN totaux sont extraits des cellules, amplifiés et tiansés en ADN complémentaires
(ADNC) . Les ADNc sont marqués par une sonde fluorescente. Les ADMNal&posés sur
une micropuce avec de I'ADN. L'hybridation avec les brin&BN provoque de I'émission
lumineuse dont I'intensité est normalisée par rapport atalog et nous donne une mesure de
la quantité relatif de TARNm.

Cette technologie est tres reproductible et assure la redsestdes résultats expérimen-
taux [105]. En outre, I'environnement des cellules est rialolie au fil du temps (variation de
parametres chimiques, cycle lumineux) afin de voir commerpiession génétique évolue.
Cependant, le colt élévé des mesures rend difficile I'utiisaréguliere de ce dispositif. C’est
€galement une méthode destructive.

1.5.3 Gene rapporteur de la luciférase

Un géne rapporteur produit des protéines émettrices dechemCelles-ci sont repérées
grace a des caméras CCD (Charge Coupled Devise) ou des phopticatkurs. Le géne rap-
porteur est inséré dans le génome des cellules étudiéedexd’an vecteur. Le vecteur est une
molécule d’ADN utilisée comme un véhicule de transfert deémel génétique étranger dans
les cellules. Le gene rapporteur peut étre fusionné avesémpgence promotrice afin d’obser-
ver la régulation du promoteur (activité transcription@glll peut étre également fusionné a la
séquence entiere d'un gene pour produire une molécule mafestre la protéine luminescente
et une autre protéine (activité traductionnelle) [81] (\ainexe B).

Un exemple de géne rapporteur est celui produisant la peféiorescente GFP (Green
Fluorescence Protein) [106]. La protéine GFP absorbe l@éehendans le spectre bleu pour en
émettre dans le spectre vert a 507 nm. Cette protéine estdi#ie avec une demi-vie proche
de 24 heures. Cependant, la luminescence exogene peut dessdommages toxiques ou
perturber les cellules sensibles a la lumiére, comme pswriganismes ayant des horloges cir-
cadiennes [107]. C’'est une méthode de fluorescence gu'’iieonde distinguer de la méthode
de luminescence décrit ensuite.

Une autre classe de géne rapporteur correspond aux géereidiédrase qui nécessitent la
présence d’'un substrat pour émettre de la lumiére [108]Jutiéérase provenant de la luciole
(voir figure 1.21 ) est une des enzymes les plus utiliséese @ettéine catalyse I'oxydation
d’'un substrat protéique appelé la luciférine. Cette deen@net ensuite de la lumiere. Les
réactions sont :

6. simple brin artificielle synthétisé a partir ’ARNm repeé@itant la partie codante de la région du génome
ayant été transcrit en cet ARNm
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LUC + lucifer + ATP 2% (LUC.ucifer — AMP) + PP, (1.34)
(LUC.lucifer — AMP)+ 0Oy —  (LUC.oxyluciferx) + AMP + COy (1.35)
(LUC.ozylucifer « AMP) —  (LUC.oxylucifer. AMP) + hv (1.36)
(LUC.ozxylucifer.AMP)  «+  LUC + oxylucifer + AMP (1.37)

Le terme LUC désigne la luciféradeci fer estla luciférine, 'ATP est ’Adénine Tri-Phosphate,
AMP est ’Adénine Mono-Phosphate et PP est le pyrophosphats de la réaction (1.34), la
catalyse par la luciférase est effectuée en présence dagnésium; I'’ATP s’hydrolyse en
AMP, produit de la PP, et forme un complexe de luciférase,udédrine et d’AMP appelé
luciférine-adénylate-enzyme. En présence d’oxygéneéans la réaction (1.35), la luciférine-
adénylate-enzyme s’oxyde puis se décarboxyle pour forradiodyluciférine dans un état
excité. Ensuite, I'oxyluciférine se désexcite en émettamphoton pendant la réaction (1.36).
La regénération de la luciférase s’effectue lors de la éibbén de la luciférase du complexe
LUC . oxyluciferin. AM P et peut se révéler trés lente lors de la réaction (1.37) [1D8]ce
fait, la luciférase peut ne provoquer qu’une seule émisggphoton avant d’étre dégradée dans
un organisme vivant. L'ajout ou la présence de coenzyme A tiamilieu améliore le rende-
ment de I'émission de lumiére par la luciférase en augmertddibération de la luciférase lors
de la réaction (1.37).

Le géne de la luciférase a été inséré dans le génome de trdgawommodeles vivants,
comme certains mammiféres [110], les insectes [90], lesspois [111], les bactéries, les
plantes [112], indiquant que les techniques de fusion de gapporteur aux promoteurs ou
a des genes complets sont bien maitrisées. Cette techniquéisée pour I'étude de I'horloge
circadienne du nouveau modele biologique qu’'&streococcus TaufP3].

Cependant, de nombreuses conditions doivent étre respga@aeinterpréter correctement
la luminescence mesurée. Il faut que les quantités desaréacoient en quantités suffisantes
pour ne pas limiter les réaction (1.34) a (1.37). En géndgalconcentrations de I'ATP et
'oxygéne ne sont pas des facteurs limitants [109]. En relanil faut fournir la luciférine
en surabondance aux organismes ne produisant pas cetaprt09]. Il a été vérifié que le
transport de la luciférine a travers la membrane d’une legiauvait étre trés rapide devant les
autres réactions [113].

Initialement utilisée pour détecter la présence d’ATP [1Educiférase permet la détection
des interactions de protéines [115], de suivre le mouvenentllulesn vivo[116, 117, 118],
de visualiser les régulations transcriptionnelles de tenr [119] et de suivre la quantité
de protéines luminescentes [120]. Les deux derniers castsegux utilisés pour I'étude de
I’horloge circadienne d)streococcus Tauri

Pour visualiser la régulation transcriptionnelle d’'unmpadeur, le gene de la luciférase est
fusionné a un promoteur et est inséré dans le génome d’ulndecéla mesure de la régulation
se fait par la variation de l'intensité des protéines deféwase traduites. Cette transformation
est une fusion transcriptionnelle et refléte I'activitégeriptionnelle.

La deuxieme transformation est la fusion d’un géne avec he gapporteur : cela produit
une protéine fusionnée avec la luciférase. L'émission aedte permet de repérer la protéine.
Cependant, lorsque le photon est émis, la protéine devieisibie et il n’est pas possible de
connaitre I'évolution des concentrations uniguement tirhe ces données. L'interprétation de
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FIGURE 1.21 — (Photographie de James Jordan) La lugiblatinus pyralisest tres répandue
aux Etats-Unis et fait partie de la famille de Lampyradate fbsséde des organes photogénes
sur la face intérieure de leurs segments abdominaux leorgitant de produire elle-méme de
la lumiere. Cette production de lumiére s’effectue gracesytdhese d’une enzyme appelé la
luciférase. La luciférase réagit avec la luciférine pouetire un photon de lumiere [121].

la luminescence obtenue dépend de constantes cinétigassilia luciférase (voir chapitre 4).
Cette transformation est appelée une fusion traductiomeelhdique I'activité traductionnelle.

Comme la luciférase est censée étre peu stable car elle épiddmraent un photon, cette
protéine rapportrice est bien adaptée pour rendre compta dgnamique rapide de la ré-
gulation des genes et nous permet donc d’observer les rgthinigiques liés aux réseaux
génétiques tel que le rythme circadien. La luminescencaici&étase dans des cellules est
représentée a la figure (1.22) [107]. Parfois, I'émissianiheuse peut étre assez faible et la
mesure de luminescence d’une petite zone (comme une cetlifae) nécessite un long temps
d’exposition aux appareils de mesures, empéchant de vidymlamique.

Les oscillations d’'un réseau génétique sont dues a desgzuEehimiques clefs. Dans
le chapitre suivant, nous étudions des réseaux géenétigugdes dans lesquelles quelques
processus favorisent I'apparition d’oscillations dans @seaux.
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photons/min

days days

FIGURE 1.22 — Figure A : image de bioluminescence de cellules filagibk extraites de souris
et montrant un rythme circadien par bioluminescence aisdiaectivité du promoteur. Figure

B : représentation du rythme circadien par bioluminescetgsecellules fibroblastes sur une
durée de 8 jours. Le numéro de cellule du graphe correspondllule luminescente encadré

aux figures gauches [122].
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Chapitre 2

Réseau géenetique oscillant a un seul gene

Dans ce chapitre, des modeles simples de réseaux géneétitpissuffisamment complexes
pour osciller,sont d’abord présentés. Nous récapitultors &s propriétés mathématiques qui
sont liées a des processus biologiques spécifiques respessi déclenchement des oscilla-
tions classiques [37].

Dans ces modéles, les temps de commutations du gene sowsésfpes courts par rap-
port a la période des oscillations. De ce fait, I'activitégine est éliminée des équations dyna-
miques en I'exprimant en fonction de la concentration dtefaicde transcription : le temps de
réponse de l'activité du gene lors de la variation de la cofmagon du facteur de transcription
est nul. Cependant, des travaux expérimentaux démontreriedeamps de réponse d’'un géne
peut étre long [123, 124]. Une activation lente du géne ast gtausible et a un effet important
sur la dynamique des oscillations [125] (voir annexe A). dldécrivons alors un modele de
gene auto-régulé basé sur cette derniere hypothese enndderpression analytique du seuil
d’oscillation [125] (voir annexe A).

2.1 Mecanismes permettant les oscillations dans un réseau
genétique

Des oscillateurs biologiques sont générés par des intengatomplexes entre les génes et
les protéines. L'apparition des oscillations nécessiterdoaction négatives [18, 19, 37, 126,
127], des délais [128, 129, 130, 131, 132], de la non-lin@§tR7, 133, 44, 43] et un équilibre
entre les différentes échelles de temps des réactionsainéside gain et de perte [37]. Nous
rappelons ci-dessous une partie des résultats de Tysonl.E8] donnant un lien entre ces
différents effets.

2.1.1 Modele de rétroaction négative a délai

Prenons le modeéle du rythme circadien de la mouche a fruis tizgquel il a été mon-
tré qu'une boucle de rétroaction négative transcriptilarest au ceeur du fonctionnement de
I'horloge [134]. Le taux de synthese des protéines a I'mstalépend de la quantité au temps
passé — 7. Ce délai est présent a cause de la durée de la transcriptienatraduction. Les
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équations cinétiques sont :

dY (t)
bl SO
dt ISK5+Yp(t—T)

K? Y (t)

R0 &

Mackey et Glas avaient déja souligné le role déstabilisamt délai~ dans les systémes phy-
siologiques [135]. Le premier terme du membre de droiteeetstux de synthése des protéines
et le second terme est le taux de dégradation. Le terme S estd@ntration d’'un facteur de

transcription activant le gene tandis que le fact%% exprime comment le géne est
d

réprimé. Le parametr&; est la constante de dissociation de la protéine Y du genepasant

p est la coopérativité de la protéine . est le taux de synthése de Y lorsque la concentration
de Y est faible. Le temps est le délai représentant le temps mis par la transcriptiogethe

et la traduction de la protéine Y. Dans la deuxiéme moitié’'égulation, le termei; est la
concentration totale de protéase dégradant la protéitesnek, est le taux de conversion du
complexe enzyme-protéine en protéine dégradde,eest la constante de saturation.

2.1.2 Conditions d’'oscillations

Les oscillations apparaissent pour certaines valeurs alestantes et du délai. Il y a des
contraintes spécifiques sur les paramétres cinétigueargsivle signal S, I'exposaptmesu-
rant la non linéarité de la rétroactiofi,,, mesurant la non linéarité de la dégradatifiiy,et ~
le délai. Pour des valeurs geet de K;/ K, fixées, il existe un délai minimal,, au-dela du-
guel le systéme oscille [132]. Les réactions chimiqueseattietre suffisamment non-linéaires,
c’est-a-dire quep et le rapportK,/K,, doivent étre assez grands pour faciliter I'apparition
des oscillations. Tyson et al. ont tracé un diagramme degshas fonction du délai et de la
concentration S pour trouver les conditions sur les valdassparametres (voir figure 2.1). Les
guantités clefs sont le délai normalisé :

koErT T T délai 2.2)
Ky  Ka/(ksEr)  Ta,  €chelle de temps de dégradation des protéineg '

et le signal S normalisé :

kS Ki/(keEr)  Tug  €chelle de temps de degradation des proteines(2 3)
koEr  Kg/(kiS) T,  échelle de temps de synthése des protéines *

Le diagramme de phase établit clairement les zones de piaesnod le systéme oscille (voir
figure 2.1). Sur ce diagramme, on trace en abscisse le sigetarsordonnée le délai. Chaque
courbe est tracée pour p et pour le rappery K, fixés. Le systéme oscille pour tout point
au-dessus d’une courbe donnée, a condition de respectealéess fixées pour p €t/ K,,.
Une remarque est importante : en absence de rétroactioysténse n’oscille pas.

Ainsi, I'obtention des oscillations impose des conditias les valeurs des paramétres.
En particulier sur la figure 2.1, une valeur du signal optarliapparition des oscillations et
correspond au minimum de la courbe du délai en fonctiof.den outre, plus le rappoéi et
I'exposantp sont grands et plus la zone des oscillations est grande. "
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FIGURE 2.1 — Figure extrait [37] de Tyson et al. Figure e pAl, courbe délimitant les zones
d’oscillation. Le systéme oscille pour tout couple de p¢intS) au dessus de la courbe a un
rapportg—i. f: diagramme de bifurcation popr= 2. On remarque que les conditions pour avoir
des oscillations sont plus souples.
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2.2 Gene auto-régulé a dynamique transcriptionnelle rapide

Nous présentons ici quelgues exemples de modeles classitue géne régulé par sa
propre protéine. Le premier exemple est I'oscillateur dedyan [127] dans lequel la co-
opérativité des protéines est importante pour obtenirdeslations. Le second modeéle de gene
auto-régulé nécessite un délai [130, 128, 136]. Le dernmalate oscille également grace a
un délai apparaissant sous la forme d’un transport nuelégid’une succession de réactions
chimiques, la multiphosphorylation [39, 1].

2.2.1 Exemple d’oscillateur a un seul gene : I'oscillateur de Goodwin

L'oscillateur de Goodwin est un oscillateur biochimiques&aur une boucle a rétroaction
négative et une forte coopérativité de la protéine régaatt.a figure 2.2 est un schéma du
modele. Le systeme d’équations correspondant est :

dM Ao

N M 2.4

dt 1+ (R/R,,)" Om (2:4)

O~ M —6pP (2.5)

dR

% = I/OP - 5RR (2'6)
(2.7)

Les variablesV/, P et R représentent respectivement la concentration d’ARNm, ete I’
zyme et du produit de transformation d’'un substrat avezyere P (le substrat est considéré
en concentration constante). Le paraméigeest le taux de transcription a concentratign
faible, le parametres, est le taux de traduction de 'ARN en protéifeet le parametre/
est le taux de catalyse de I'enzyniedonnant le produit finaR. Les paramétre§,,, ép et
dr sont les constantes cinétiques de dégradations de ’TARNmeMedzyme P et du produit
final R. Le paramétré/R,, est le seuil de répression du géene par R. Le paramétnesure
la coopérativité du répressefr Goodwin avait démontré que dans ce gene auto-réprime, le
degré de coopérativité doit excéderBx% 8) pour observer des oscillations auto-entretenues.
Ce modele fut ensuite modifié par Bliss et al [137]. lls supparsedans I'équation (2.6) une
dégradation de type Michaelis-Menten tel que :

AR R
P
pr L7y

(2.8)

Les oscillations auto-entretenues peuvent alors appapitir une coopérativité = 1.

Pour résumer, il peut apparaitre pour des systemes rataiviesimples des oscillations
auto-entretenues. Mais deux éléments jouent un réle impbortle degré de coopérativité de
la fonction de transcription et la présence d’'une dégradatie type Michealis-Menten. La
saturation favorise les oscillations, dont celles des nesdgrcadiens [36, 47].
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FIGURE 2.2 — Représentation schématique du modéle de Goodwin. téimped® catalyse la
formation de R. R vient réprimer par une rétroaction négagigene G. G produit avec un taux

de synthés% I'’ARN Messager M.

© 2012 Tous droits réservés.
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head formed somites presomitic mesoderm
A R 4
o 3 ta|I
! - -l . . TN
p— 7-‘ ' ' “ growth
completedcycles1 2 34 56 7 8 9 10| (1) (12) (13)

oscillation arrested | oscillation oscillating @
slowing down 1 cycle per 30 min

FIGURE 2.3 — Figure extraite de [136]. Exemple d’embryon du zelnafies oscillations ont
lieu dans la partie du presomitic mesoderm lors de la crocsée la queue et ralentissent pour
s’arréter. La durée du cycle est d'une demi-heure.

2.2.2 Exemple de gene auto-régulé contenant un délai temporel : la seg-
mentation des somites

La segmentation des somites correspond a la formation désbves de I'embryon d’un
vertébré (voir figure 2.3 et 2.4). Il a été découvert dansagestorganismes que ce processus
était sous le contréle d'un géne se régulant lui-mé&me une boucle de rétroaction négative
[138, 136]. La période de I'horloge somitique n’est pas aggande comparee a la durée des
processus de transcription et de traduction des protéioesque ces derniers soient négli-
gables [130, 136, 128]. Ces délais peuvent donc étre intéymitement dans un modéle.
Par exemple, celui de Monk [128] prend en compte un délastr@ptionnel explicite dans le
systéme d’équations (2.9), afin de décrire le modéle biglegde Hiromi et al. [138] :

dM o
it 1+ (P(t —1p)/Py)" — o M(t) (2.9a)
% = BoM(t) — 6pP(t) (2.9b)

La protéine est représentée gaet TARNm par M. Le taux de traduction eg}, le parametre
Ao le taux de transcription a protéine faible et le paramg&jrke seuil de répression de la trans-
cription du gene. L'exposant est la coopérativité du facteur de transcription. Les patees
0p etd,; sont les constantes de dégradations de la protéine et de [lABd$ager. Le délap
est le temps mis pour la transcription d’une protéine.

Les oscillations de M et de P issues de l'intégration nunuérignt une période et une
différence de phase conformes aux données expérimeni@@k(poir figure 2.4 et 2.5). Les
valeurs des demi-vies de 'ARNm et de la protéine sont repriela littérature. Comme ces
temps sont supérieurs au détgiune coopeérativité élevee est nécessaire pour obtenirsgdés o
lations soutenuesi(> 5) d’apres I'analyse mathématique. Mais des oscillatioms$ gossibles
pourn = 2 si le délai est plus grand que les demi-vies.

Ainsi, ces résultats montrent qu’un délai temporel peuirawoe impact significatif sur la
dynamique du systéme lorsqu’il n’est pas négligeable ddearautres temps caractéristiques
(comme la demi-vie des biomolécules). Ces études encouraigsnla recherche systématique
de certains parametres pertinents biologiquement pounéeteles ayant de faible périodes et
des rétroactions transcriptionnelles.
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FIGURE 2.4 — Figures extraites de [138]. Oscillations des conegéntis d’ARNm et de pro-
téine du génélesldans des cellules de souris. La durée du cycle est de deussheur
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FIGURE 2.5 — Figure extraite de [128]. Intégration numeérique duésye d’équations 2.9. Les
variables de 'ARN M et de la protéine P sont rééchellonnéeggpeat A3,/ p respectivement.
Les paramétres normalisés sont: = 0.031/min, p = 0.03/min, 7p = 18.5min, Py = 100
etn = 5. La durée du cycle est de deux heures.
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2.2.3 Modele de gene auto-régulé de la drosophile : délai par multiphos-
phorylation

2.2.3.1 Phosphorylation

La phosphorylation est I'addition d’un groupement de plhage a une protéine [2]. Cette
réaction est catalysée par d’autres protéines : les pestéiimases. Lorsque cette réaction chi-
mique se produit plusieurs fois, elle créée des protéindsphasphorylées. Dans la section
suivante, nous exposons un modéle ou la phosphorylatiatééstminante pour le rythme cir-
cadien.

2.2.3.2 Modele de Goldbeter

Il s’agit ici d’'un modéele élaboré par Goldbeter [39, 38, 1] paur expliquer a partir de
données expérimentales [139] le rythme circadien de leogidke contrdlé par I'oscillation de
la protéine PER. Dans ce modéle de géne auto-régulé, lamped®&R réprime la transcription
de son propre géene. Le délai n'est pas explicite mais estio@ael, c’est-a-dire qu'il est di
a une succession de réactions chimiques. En I'occurreageotéine PER est phosporylée de
maniere multiple [139] (voir figure 2.6). Les équations sont

K7 M

M = W—vmm (2.10a)
P = k:sM—VlKPPOJerKﬁpl (2.10b)
P = m%—%%—%%ﬂ+w[ﬁpj% (2.10¢)
P = %%—W%—k1p2+kzpjv—vd% (2.10d)
Py = ki Py—ky Py (2.10e)

LARNmM de la protéine est symbolisé paf. Le gene est régulé négativement pour transcrire
I’ARN selon la fonctionv, %, oun est la coopérativité du facteur de transcriptionle
taux de transcription a protéine nulle. Le seuil de répogssiu gene esk’}. Les protéines
Py, P, et P, sont respectivement la protéine PER dans I'état non-pluoglgh phosphorylé
une fois et complétement phosphorylé. Dans le dernierlétatotéinel, est dégradée [139]
selon la fonction de Michaelis-Menten et traverse la membraucléaire [139] pour devenir
une protéine nucléairBy. La constante cinétique de traversee nucléaire (du cygo@avers le
noyau) esk,, le chemin inverse s’effectue par la protéine nucléaire éaveonstante cinétique
k.. Elle ne se dégrade pas dans le noyau. La traversée nudaidiggalement office d’'un
délai reactionnel [132]. La transition entre les états dasphorylations s’effectue avec le taux
stgne X V,K+P (le signe est- ou —, 7 = 1,2,3, 7 = 0,1,2). La réaction de transition
enzymatique est une fonction de Michealis-Menten. Lessstdp phosphorylations permettent
au réseau de garder en mémoire les états précédents et sivat&ges a un deélai.

La présence de délais réactionnels (la traversée nucl[éad2¢et la multiphosphorylation)
permet d’obtenir des oscillations soutenues (voir figu@ 8ans un domaine de I'espace des
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parametres grandissant avec la coopérativité du factetradscription. Il est a noter que la
multiphosphorylation éléve la période jusqu’a une valeugaclienne [39].

FIGURE 2.6 — Figure extraite de [39]. Modele de I'horloge circadierde la drosophile. Le
geneper est régulé négativement par sa propre protéine. La prot@nghosphorylé® F R,
est phosphorylée deux fois de suite pour passer par deussagtiatsP £ R, et PER,. On
remarque que la phosphorylation est une réaction réverdildns I'état de phosphorylation
PER,, la protéine traverse la membrane nucléaire [140] et répkingenegoer [141]. Le gene
pertranscrit TARNmper. LARN se traduit ensuite en protéineF R,. LARN perse dégrade.
La protéine PER ne se dégrade que dans I'état phosphBiiyIe, .

PER forms or M
total PER (P,)

time / h

FIGURE 2.7 — Figure extraite de [39]. Oscillations entretenuesiolés a partir de I'intégration
du modéle 2.10. La variable M est la concentration de ’ARNandriableP; la somme de la
concentration de chaque protéine PER sous différentee®&iy la protéine nucléairel;, la
protéine cytoplasmique non phosphorylée phosphorylée une fois ét, phosphorylée deux
fois. La période en libre cours est proche de 24 heures. lafati®ns sont soutenues pour n=1
ou 2 (n est le coefficient de Hill) mais le domaine de I'espace deamatres correspondant

aux oscillations est plus grand paour4.
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2.2.4 Dynamique d’activation lente du géne

Dans la partie précédente, les modéles tenaient compte baurcle de rétroaction négative
sur le gene régulé. Ces derniers modeéles supposaient tewjoear’activité du gene s’ajustait
immédiatement a la quantité de protéine : la variable du géhalors éliminée des équations.
Cependant, I'étape de transcription est fait d’'un ensembl&adctions complexes [142] et leur
mise en place nécessite du temps pour que le géne soit pemertif. Aussi, la dynamique
du géne n’est pas négligeable si ce temps est comparabletdécaelle de temps de la dyna-
mique globale du systeme, comme devant une faible péricglesigllations.

L'amélioration des techniques d’observation en tempsdédh transcription [143] et du
nombre de transcrit [144] ont permis d’aboutir & des méthedféecaces pour compter les trans-
crits (ou ARN) produits juste apres leur transcription. Ladarction de transcripts s’effectue
par salves ou ’'bursts’ [123]. La salve de transcription esbaiée a un temps durant lequel
de nombreux ARN sont produits et auquel succede une phasgauet’ ARN fabriqués en
moyenne. Chacune de ces phases est contrdlée par la régualatgene. Les travaux de Gol-
ding et al. [123] mettent en évidence dans la bactésieheria colila durée d’activité du gene.
En moyenne, le temps d’activité eAt,, = 6 min et le temps d'inactivité\,;; = 37 min
(voir figure 2.8). Ces valeurs sont comparables aux tempstéaistiques d’autres processus,
comme la dégradation (durée de vie de 'ARN varie entre 1 etriiddites).

Des travaux ont déja mis en évidence l'influence de l'aéidt gene sur la dynamique
globale d’un systeme bistable [145, 146]. Cependant, awamait n’indique I'effet d'une telle
dynamigue du géne dans les oscillateurs génétiques. Nous atabli un modéle déterministe
d’'un géne régulant sa propre expression dans lequel nooshoimes les oscillations. Le temps
de réponse du géne est variable afin de comprendre son impegpaur obtenir les oscillations.

15 ;
10 b |
c
5t EE
0 1
0 20 120

FIGURE 2.8 — Figure extrait de [123]. Dynamique transcriptionaellun seul gene. Le nombre
de transcrit n (point rouge) en fonction du temps t. Il y a unage d’activité transcriptionnelle
(A,,) d’'une durée moyenne de 6 minutes et une phase d’inactratésdriptionnelle 4,)
d’'une durée moyenne de 37 minutes.
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2.3 Dynamique d’'un gene auto-regulé a temps de réponse
variable du gene

Le réseau génétique est formé d’'un géne réprimé par sa poomgne (figure 2.9). Nous
déterminons les conditions d’obtention des oscillationscensidérant en patrticuliers l'in-
fluence de I'activité du gene sur la dynamique du réseau. Nwitons en évidence la rela-
tion entre deux grandeurs, le temps de réponse du géne etamgtee caractérisant les taux
effectifs de dégradations. Cela aboutit a la découverteedté@aonance dans la dynamique : il
existe une valeur du temps de réponse du gene permettapatiapn d’'oscillations sans une
forte saturation de la dégradation. Ce paramétre de résersgnmontre également pertinent
lors de simulations stochastiques car les fluctuationsigaawsx de la quantité de protéines et
d’ARNm sont diminués autour de ce temps.

2.3.1 Présentation du modeéele

Nous supposons que I'activité du géne est une variable dignenassociée a la réaction
cinétique décrite dans la section 1.2.2 :

G +nP %’ G:P (2.11)
0

ou G est le géne non lié,P un polymere formé de protéines P se complexant@t: P le
géene lié au polymere. Le géne existe sous deux formes, leidggpromoteur est lié selon la
probabilitéG : P et lorsque le promoteur du géne est libre selon la probalaitLe complexe
moléculairenP se lie au promoteur G selon la constante cinétigyeet se libére selon la
constante cinétiqué,. L'occupation maximale du gene, fixée a 1, correspond au nemé
copies du géne et conduit a la relation de conservationsigiva

1=G:P+G (2.12)

Cette relation permet d’éliminer la variable du gene @i&; P, de I'équation dynamique de
I'activité du géne. L'équation modélisant I'activité durgepar le polymére est :

G = 6(1-G)—ayC(P)G (2.13)

Nous introduisons la fonction de protéine régulatrice C@Rpeprésenter I'interaction entre le
géne et le polymere. Si la régulation se fait par un polymeére protéines, alor§'(P) = P",
oun est le coefficient de Hill, un entier positif supérieur a ®duation dynamique donnant la
quantité d’ARNm est :

M = o+ MG(t) — 6y H(M) (2.14)

La fonctiony + A\oG est le taux de transcriptioh, H (M ). La fonction H (M) est arbitraire,
nulle enM = 0, monotone et la pente a 'origine est égale a 1. Pour de faidkurs del/,

le taux de dégradation dépend de la valeur du paramigtrea dynamique de la protéine P est
donnée par I'équation différentielle suivante :

P =nG + BoM — §pF(P) (2.15)
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' 0, F(P)= o
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FIGURE 2.9 — Schéma du géne régulé par sa propre protéine. Le(gést sous deux états,
libre ou lié a la protéine P (n entier si la protéine se polymérise). Le géne transcrit un ARN
noté M. LARN se traduit en protéine P.

L'équation (2.15) décrit la traduction des transciifsen protéines. Le taux de dégradation est
la fonctiond, F'(P). Comme pour I'ARN messager, la fonction F(P) est une fonctibitraire,
nulle enP = 0, monotone et la pente dB(P) est égale & 1 e = 0. Ainsi, le taux de
dégradation est donné par la valeursgdorsque le nombre de copies de protéines est faible.

2.3.2 Critere analytique d’apparition des oscillations

Un critere permet d’obtenir une relation a partir des pategsédéterminant le comporte-
ment dynamique du systeme. C’est une inégalité précisaatcairhportement dynamique est
oscillant. Auparavant, nous établirons les nouveaux patie® du systeme pour éliminer les
dimensions des équations. Nous calculerons les points dixesysteme. Ces grandeurs sont
nécessaires pour établir le critere.

2.3.2.1 Equations sans dimension et détermination des posfixes

La normalisation permet de réduire le nombre de paraméepearants afin de simplifier
I'étude analytique. De plus, la renormalisation du tempkefiait liborement I'échelle de temps
du systeme en choisissant arbitrairement la période ddkatieas du systéme.

Les nouveaux parametres sont :

t/

M
0 §pP )
_ 1Y% oplo ,  Uo
R = C (ao),Mo T 0= 5 (2.16b)
_ 0o _5 _ Ao Mo
= B 0= 5 Moo ™ oom (2.16¢)
_ o) _ F(P) _ H(M)
c(p) = C(PO),f(P)— 2 ,h(M) = A (2.16d)
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Le systéme d’équations se réécrit alors :

g = O[1—g(l+c(p)) (2.17a)
p'o= na[l —g(1+c(p))] +d[m— f(p)] (2.17b)
m' = p+Ag—h(m) (2.17¢)
en posant’ = j—f oux = g,p, m. Les points fixes sont :
l—g" h(m*) —
R e B (218)

Pour que I'état d’équilibre soit unique, il faut que les foaos f et h soient monotones et que
hlf(>0)] > . Les pentes des fonctions de dégradation et de coopégativitoisinage de I'état
stationnaire s’écrivent :

df (p)

0 (2.19)

S =

p=p*

Lorsque la valeur de la pente est faible ou négative, cefaf@gjue la fonction est fortement
non-linéaire : pour une dégradation enzymatique, la peualie aux points fixes signifie que
la dégradation est saturée [19, 43]. Ces parametres pentinéterire le critere de stabilité du
systeme.

2.3.2.2 Critére d’'oscillation

La stabilité d’'un systéme est déterminée par les valeursresa de la matrice Jacobienne
évaluée aux points fixes des équations dynamiques. Si lersgsest stable pour une valeur
de paramétres, celui-ci peut devenir instable si passe par une valeur critique, le point
de bifurcation. Selon le théoréme de bifurcation de Hopf fihéarisation du systeme autour
d’un point fixe donne deux valeurs propres complexes cogeguet que, dans le voisinage
du point de bifurcation..., la partie réelle des deux nombres complexes passe devesgati
positive en passant par zéro, alors |'état stationnairestadilise au point de bifurcation pour
donner naissance a une solution de cycle limite [23, 14712R,Nous utilisons ce théoreme
pour déterminer un critere analytique d’apparition desllasions.

La forme générale du polyndme caractéristique est un potgndu troisieme degré :

p(A) = N 4+ ay N2 + ag) + as (2.20)

ou les parameétres sont une combinaison non triviale des constantes cinéidaeotre mo-
dele (2.17). En supposant qu’on soit au point de bifurcadi®iopf, le polynéme s’écrit donc
p(A) = (A +iw) (A —iw) (A — A\g) et les deux valeurs propres sont +iw, ouw est la pul-
sation au point de bifurcation. En développant cette egraset en la comparant avec (2.20),

on établit la condition suivante :
a1y — Az = 0 (221)

Si les parametres du systéme respecte ce critére, alorsuhg &ifurcation de Hopf. On re-
marque que ce critere coincide avec un des criteres de Raurthitid [148, 18]. En fait, ce
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dernier est décliné en plusieurs inégalités, certifiambyseotre convention, la stabilité du sys-
teme si les conditions suivantes sont respectees :

a; >0 (2.22a)
as >0 (2.22b)
ajas —az >0 (2.22c)

Pour le systéeme (2.179; eta, sont toujours positifs. Ainsi, nous pouvons nous focalsear
les conditions pour que; a; — a3 Soit négative. Nous notons cette quantité H qui s’exprime en
fonction des parametres du systéme par :

H = ug** (65 +navg*) (65 + u + navg®) +
9" (= \dg*? + navg® (8s + 2u) + (5s + u)2) 0+
(65 +u) 62 (2.23)

Les valeurs den*etp* aux points fixes n'apparaissent pas car nous exprimons oes fizes
en fonction deg;* grace aux égalités (2.18). La condition suffisante poue fapparaitre le cycle
limite estH < 0.

Nous supposons une répression parfaite du geae0 et un seuil a mi-répressioR, tres
grand en faisant tendre le parametreers 0. En factorisant pds la grandeur = % apparait.
Elle est appelée temps de réponse du géne tandis que Ielr%pqemtrle temps d’occupation
moyen du géne par le facteur de transcription. A partir deslitions sura et ;. posées juste
avant, la somme et le produit des pentes de dégradationsatégpsis et de 'ARN u appa-
raissent également naturellement dans le critére (2.83oht notés respectivmentet ~ :

o = 0s+u (2.24)
v = dsu (2.25)

A partir de ces hypothéses, nous posons une forme du critéseimple a étudier :
H=0+g. (=6 g +0%) 7+ vgior> <0 (2.26)

Le terme—dAvg? est toujours négatif et favorise les oscillations s'il estrgl.v étant lié a la
coopérativité du systeme, il est plus grand lorsque la caipéé augmente et facilite ainsi
I'apparition d’oscillations. Mais cet aspect ne nous iege pas car de nombreuses études
portent sur cela [18, 133, 126, 149]. Bien au contraire, iigressant de voir les conditions
d’oscillations lorsquey est minimum, soit = 1, pour nous placer dans les conditions les plus
difficiles d’obtention des oscillations.

2.3.2.3 Condition nécessaire d’obtention des oscillatien

A partir du critére (2.26), la condition nécessaire (maie Boffisante) pour observer des
oscillations est :

o2 < dAg*? (2.27)
Nous définissons le seuil critique :
0. = g VoA (2.28)

Ce parametre apparait ensuite dans la quantité H renormalisé
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2.3.2.4 Relation entre deux parametres normalisés

Nous établissons une grandeur indiquant si les pentes dad#dpns sont égales ou bien
différentes. Par exemple, on peut avoir une dégradatiaméatandis que I'autre ne I'est pas.
La mesure de la ressemblance entre les pentes est quandifiegarametre. Cette relation
est établie grace a la sommeet le produity des pentes de dégradation, présent naturelle-
ment dans le critere (2.26). La relation est donc du #ype f(~, o), avec le paramétreune
constante fixée arbitrairement dans un intervalle de vaeiéterminer. En outre, la détermi-
nation de cette fonction simplifie I'étude analytique duése (2.26). Nous décrivons le mode
de détermination de cette relatien= f(v, o).

o est fixé a une valeur donnée, aveet s positifs. La valeu) est la valeur minimale que
~ peut prendre et nous cherchons sa valeur maximale. En pésaats — u, nous avons
v = (0 — u)u. Nous voulons la valeur depour que la dérivée de par rapport & s’annule :

dy
du

Le produity est maximal sis = . Cette valeury est :

:—2u+0:0<:>u:% (2.29)

0.2

maxr — 2.30
gl 1 (2.30)

Le produity varie entre 0 ef aveco fixé. Le parametre est défini par :

2
J = 2V (2.31)
g o
4

La grandeuk appartient a I'intervallg0; 1] et indique si les taux de dégradatianst §s sont
€gaux ou bien totalement différents : le parametst un indicateur d’équilibre entre la dégra-
dation de la protéine et de TARNm. Ce paramétre sera injecté ldecritere (2.26) pour aboutir
a une forme simplifiée. Nous pourrons étudier le critere eantiarbitrairement le parametre
afin de réduire I'exploration de I'espace des parametres.

2.3.2.5 Forme simplifiée du critere

La définition du seuil critique. et de I'indicateur d’équilibre nous permettent de réécrire
(2.23) sous une forme plus simple. En redimensionnant :

Y\ 2 T
o=0%,7=07 (6—) T = — (2.32)
2 O,
Le critére d'oscillation devient :
€232 1
H.(X,T)=X%] 1 T°+ (X — E)T +1] <0 (2.33)

Le parametré est la somme des pentes des fonctions de dégradations regesgbar rapport

a l'inverse du seulil critique, et le paraméffeest la mise a I'échelle du temps de réponse du
gene par rapport au seuil critique. Ce critéere a I'avantageedettre I'étude dans un plan a
deux dimensions et d’obtenir plus de résultats analytigeesnents lorsque nous considérons
e fixé.
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2.4 Analyse du critere de stabilité

La présence d’oscillations est établie grace au criteB3§2Nous tragons un diagramme de
phase du typ& = f(7'). Nous cherchons I'ensemble des valeursiden fonction del” pour
lesquelles le critére (2.32) s’annule. La forme d’'une ceutb diagramme de phase permet de
remarquer l'influence importante du temps de réponse du e il existe une valeur,,,
élargissant le domaine des oscillations. Enfin, on effeaheerecherche numérique de points
oscillants avec différents types de fonctions de dégradstiie ’ARNm et de la protéine. Ces
simulations sont réalisées en ne posant @t ni x égaux a zéro et servent a démontrer que
le critere (2.33) reste vrai de maniére plus générale, rdalgril soit établi a partir de ces
simplifications (2.3.2.2).

2.4.1 Dynamique pour certains types de fonction de dégradation

Nous supposons que les dégradations de la protéine et de [lA8Ssager sont linéaires.
Alors, f(p) = peth(m) = m etdoncu = s = 1. En plagant ces valeurs dans le critére (2.23),
nous avons :

H=0+1D)4g[01+9)+1+0] 7+dg (1+6) 7> >0, (2.34)

Le critére est toujours positif. Les oscillations n'appssant pas.

On étudie le cas ou la saturation est saturées aux points fixesturation est illustrée par
une dégradation de type Michaelis-Menten (2.35) en guiseethple. La dérivée par rapport a
x évaluée aux points fixes est (2.36) :

Va

f@) = K+x (2.35)
df (x) VK
dv lo=ar (K +2%)? (2.36)

La dégradation est saturée lorsque le point fixeest trés grand devant la constante de sa-
turation K. A I'état d’équilibre, le nombre de protéines est tellemgrand par rapport aux
enzymes de dégradation que les pertes sont égales a unantensinsi, les dégradations sa-
turées signifient que les pente®t s sont nulles. La somme est nulle et le critére se réduit
a:

H=—6\1g"* <0 (2.37)

Le systeme oscille toujours. Cependant, pour un gene agtdéeiél est difficile d’atteindre une
telle saturation. Pour avoir la pert@ulle, le point fixep* doit tendre vers l'infini ce qui oblige
g* a tendre vers zéro. Pour avoir la pertaulle, le pointm* doit tendre vers I'infini, or cela
n'est pas possible can* est égale a une fonction de saturation. Le réseau doit doaedr un
autre moyen pour bifurquer vers les oscillations. On vetadléurs que cette bifurcation est
rendue possible grace a un temps de réponse du gene non nul.

Si la réponse du gene est immédiate, c’'est-a-dire que lé etlanul, le parametré est
infiniet7 tend vers 0. On a :

H=o0 (2.38)

Si les fonctions de dégradations sont monotones et craes@our toutes valeurs de points
fixes, 'expressionH est toujours positive.
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Cependant, Tyson al. ont remarqué qu'’il existe des fonctions de dégradationsmamo-
tone pouvant avoir une pente négative sur un intervallee olint fixe du systeme tombe sur
cette intervalle, alors la somme des pentes des dégragadidrétre négative aboutissant aux
oscillations [43, 19].

2.4.2 Influence de la dynamique du gene sur I'apparition d’oscillations

Nous définissons une mesure de la non-linéarité grace aé degsaturation (reliée ainsi
au produiteX)). Il existe une valeur de pour laguelle le systéme est le moins non linéaire.
Nous détaillons alors les conditions d’obtention des t&@ins pour des valeurs du temps de
réponse du géné en fonction de la somme des pentes de dégradationise diagramme
de phases obtenu a partir du critere s>, 7') (2.33) indique les valeurs dé menant aux
oscillations tout en étant le moins non linéaire (éloigndadgaturation). Il apparait une valeur
optimale du temps de réponsg, correspondant a un phénomene de résonance facilitant les
oscillations. Cette étude déterministe reste pertinente P@nalyse stochastique du systéme
(1.2.7).

2.4.2.1 Temps de réponse du géne et non-linéarité des équoats

L'indice mesurant la non-linéarité des équations est laenag géométrique des pentes

v = Jus = \/g (2.39)

Cette grandeur est reliée a l'indicateur d’équilibnaar :

€T
V= ——
2v/6

Une dégradation saturée,= 0 ou s = 0 (soite = 0) suffit & avoiry = 0. Si les deux
dégradations sont linéaires, = 1, alors les oscillations sont impossibles. Le cas extréme
permettant d’obtenir des oscillations tout en minimisargdturation des pentes de dégradation
est en posart = 1. En introduisant I'adimension (2.32),= 0., et en remplagant,. par la
condition nécessaire d’oscillation (2.28), I'équatiord(® devient :

VA
2

(2.40)

S (2.41)
La valeur maximale d&; nous donne la valeur maximale que peut avoir le paramelie
faut ensuite déterminer le temps de réponse du @ec@respondant au maximum &g (voir

section 2.4.3.1) et qui sera appélg,. C'est I'eéchelle de temps pour laquelle on peut observer
des oscillations avec des non-linéarités de dégradatsoplles simples.
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FIGURE 2.10 — Diagramme de phase du géne auto régulé obtenue achadiitére (2.33).
Les deux courbes limites sohl, en rouge et; en bleu. Les points en noir correspondent
a des ensembles de parameétres qui ménent a des oscillatimengdérant une dégradation
allostérique pour les protéines et une dégradation de Mich®enten pour TARNmM. Nous
tirons les parameétres au hasard dans les intervélless [1071,10], /a € [10,1000], A €
[1,1000], A/p € [10,1000]. Au-dela de la valeuf, = 1, le temps de réponse du géne ne peut
pas étre négligél,,; = 2v/2 correspond au maximum dg .

2.4.2.2 Diagramme de phase
Le critére normalisé est :

2\2
H(8.T) = 5[

1
T2+(E—§)T+1]<O

La résolution numérique, visant a donner les zones d'asicilis, consiste a déterminer
toutes valeurs du coupl&(T) tel que :
€232
4

T+ (X — %)T +1=0 (2.42)
Pour le cas triviak = 0, la solution est :
S(T)=-1/241/2V1+4T (2.43)

qui est une fonction monotone. Pour T grand par rappoytiaon aX ~ /7.

La courbeX,, tracée & fixé, est la frontiére entre deux zones correspondantesradaimmce
ou I'absence d’'oscillation. Il y a oscillation 8i < > (7"), sinon le systeme est stable. Les deux
courbes limites du critére (2.33) sont tracées pour 0 et poure = 1. Pour toute compris
entre 0 et 1, la courbE, est comprise entre les deux courbes limites. Ainsi, tou¢erde de
paramétre correspondant a un point au dessus de la cay(be n’entraine pas d’oscillation
tandis tout point en dessous de la courbedait apparaitre les oscillations. Nous tragons sur
la figure 2.10 les courbes limites constituantes le diagrameiphase.
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2.4.2.3 Application avec une dégradation allostérique

Des ensembles de parametres menant a des oscillationsesbetehés par tirage au sort
numeérique et correspondent a des points placés sur le diaggale phase (2.10). Pour rester
généralp ety sont différents de dans les simulations numériques montrant ainsi que leerite
analytique reste valide dans un domaine des parametresapes puisqu’il a été déterminé
théoriqguement avee = i = 0. La dégradation de la protéine est une dégradation aliqetér
[35] et la dégradation de 'ARN se fait par dégradation de Malis-Menten :

_ pla+p/k) 2 44

10 = ) + o)e) (2.44)
_xm

h(m) = ot (2.45)

Sur le diagramme (2.10), nous posons les points obtenuy. & aucun point au-dessus de la
courbey, et le faible nombre de points au-dessusideont un taux de dégradation proche
de la saturation. Le critere (2.33) est donc une bonne appracalytique de la dynamique du
réseau génétique.

2.4.2.4 Reégions du diagramme de phase

L'expressionX (7)) (2.42) est simplifiable selon les différentes régions dgmi@ienme de
phase 2.10. Dans la régidnpetit, le développement limité de la fonctidh(7) enT donne :

S (T)~ —1/241/2V/1+4T = T (2.46)

Le critere est indépendant du paramétrear ce dernier est multiplié A% et il ne peut pas
étre supérieur a 1. La condition d’obtention des oscilf&i¢2.28) ¢ < ¢*\/d)\) devient une
condition suffisante pour avoir les oscillations. Dans giog 7" > 1, la valeur maximale de
Y., correspondant au temps de répoiisée) est :

1

Y. = 2.47
v1+e ( )
vV 1
To(e) = 2Y°F (2.48)
€
La mesure de la non-linéarités’écrit sous la forme :
GV 1
= 2.49
s R (2.49)

A chague fixé, nous calculons un temps de réponse du gérie) (soit une échelle de temps)
favorisant les oscillations.

Dans la section suivante, nous déterminons le temps de sémptimal du gene, c’'est-a-
dire le temps pour lequelest maximal. C’est la situation ou la dégradation est la dhigéée
de la saturation.

1. Une approche alternative serait la recherche numérigadiahites de bifurcation de I'espace des para-
métres, en faisant varier continuemmenet ;.. Mais il est probable qu’'on obtienne une structure comgiéqu
avec une lign&(T") pour chaque coupley 1). Notre représentation est en fait une projection des paiiuscil-
lations de I'espace des paraméetr&sT, a, u) sur 2, 7).
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2.4.3 Phénomeéne de résonance : facteur d’optimisation de I'apparition
des oscillations

2.4.3.1 Temps de réponse optimale du gene

Nous donnons les valeurs de parametres pour lesquelletela vl temps de réponse du
gene optimise I'apparition des oscillations. Les dégliadatsont le plus loin d’étre saturées
poure = 1 (voir 2.3.2.4). Le temps de réponse optimal est :

V4 1

T, — 2Y " o3 (2.50)
€
1 1
- . 2.51
! I+e 2 ( )
Cela correspond a la valeur maximalerde

, 9V (2.52)

2v/2

Selon la relation (2.32) liant a 7', nous établissons la valeur du temps de réponse du gene
facilitant la bifurcation vers les oscillations :

Topt = Topt/ac - ToptTc - 2\/§ (253)

1
gV
Nous écrivons le temps de réponse optimale du gene en fard¢i® paramétres avec dimen-
sion. Le parametre, = 1/0, est a comparer aveg I'échelle de temps de réponse du géne.
PlusT est petit devant,, plus I'élimination adiabatique de la variable du gene ests.

L'ordre de grandeurs des temps et de la période des osmiltationt obtenus pour les pa-
ramétres g = By = 10 mn~!, Py = 100 et g* = 0.5. En remplacant les paramétres sans
dimensions par les paramétres avec dimensions, on a :

1 By
R 254
"o\ NoBo (.59

ou 7. donne I'échelle de temps caractéristique de la réponse e @éoartir de laquelle la
régulation transcriptionnelle n’est pas instantannéerdgimensionnant a partir des égalités
(2.16a),on a:

Tec
Onm

Sachant qu’'a la bifurcation, la période des oscillationsrpg,. est donnée par :

o 2
Tose = 2T Tt _ 47?\/ch (2.56)
O+ VTopt 3

Alors la période est d’environ 20 min a la résonance lors dedanension tel qué. = 7= = 2
min.

Lorsque le temps de réponse du gene est inférieur d’'au moirsdre de grandeur par
rapport a la période des oscillations, la variable du géest une mesure de I'activité moyenne

te = 2min (2.55)
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car de nombreuses fixations de la protéine sur le promotéueléggages) ont lieu durant un
cycle. Mais comme la dynamique transcriptionnelle est tiiug® d’'une succession de réac-
tions discrétes [143], la pertinence d’une telle étude geytoser losrqu’on sort du domaine
des oscillations déterministes. En fait, le temps de répalusgene a-t-il un sens lors d’'une
étude stochastique du systéme ?

2.4.3.2 Intérét de I'étude stochastique

Nous proposons une étude stochastique de notre modeéle afiir déle temps de réponse
optimale du gene,,; reste pertinent. La variable représentant le gene G esbakan pouvant
prendre 2 valeurs distinctes liées a la régulation (valesid® gene est éteint ou valeur 1 si le
gene est actif). Lintégration numérique des équationsa)2est réalisée grace a I'algorithme
de Gillespie [40] (voir section 1.2.7).

Le coefficientn détermine la régularité du temps entre chaque pic d’exioreskes pro-
téines :

_ OA¢
< At>
La grandeurc At > est l'intervalle de temps moyen entre chaque pic d’expoessto; sa
variance. Comme d’un cycle a I'autre I'amplitude du pic ded¢ines est fluctuante, l'intervalle
de tempsAt entre deux pics est défini par la condition suivante : c’esefeps entre deux
passages de la concentration de la protéine P a la v&ledr1.2F,,,, séparé par au moins
un passage & = 0.8F,,,. La grandeurP,,, est la concentration moyenne de la protéine.
Autrement dit, une variation d’amplitude d’au moins 40 % @stsidérée comme le passage
d’'un cycle d’intervalle de tempat. L'intégration stochastique du systéeme (2.16) ne donne
pas d'oscillations stochastiques car les fluctuationsesiniveaux de protéines et la valeur du
coefficient de variatiom sont trop grandes. Cependant, la valeur du coefficjefépend de la
valeur der. Nous tracons a la figure (2.11) plusieurs courbegeefonction de-. Le minimum
den est atteint dans un voisinage dg; pour n'importe quelle valeur du seuil de régulation.
Donc dans ce voisinage, I'intervalle de tempsest plus régulié. C’est une preuve que notre
étude déterministe est également pertinente en stochastay les effets stochastiques sont
minimisés autour d’une valeur déterminée par une étude tenndiiste.

............................ 11
V2

7 (2.57)

0.9 r U Topt
08 [ Py=100

M 07 by

"o
0.6
p0=2§8?>‘*~m“""+*w-‘”’
0.5 e T :
0.4 : 5 :
0.01 0.1 1 10 100

FIGURE 2.11 — Coefficient de varition en fonction du temps de réponse du germ temps
de résidence du facteur de transcription sur le géne. Lesurgakont obtenues a partir des
simulations stochastiques de 2.16 . Valeurs des arameétres 1,0 = 1,a = 0/Py,\ =
21.54, 1 = 0.085,x = 95.5,x = 21.68,a = 107°. Les frontieres délimitées pai et
correspondent a des domaines d’oscillation déterministe.
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2.5 Conclusion

Dans nos travaux, nous avons montré que le temps de répomgmndule délai nécessaire
pour que le gene ait une activité maximale, a une influenceitapte dans I'obtention des
oscillations d’'un gene régulé par sa propre protéine. NaggpFoche est originale car elle s’est
démarquée de la modélisation habituelle des oscillatians ¢tes réseaux monogénétiques, et
qui se focalisait sur les effets provoqués soit par un dgtdi par des réactions fortement non-
linéaires. Cependant, aucun travaux n'avait reli€, grageeaelation analytigue, comment ces
deux ingrédients interagissent ensemble pour générersgéations.

Le critere analytique permettant de déterminer les valdarparamétres conduisant aux
oscillations nous a permis de prédire I'existence deslasicihs en tenant compte d’'un temps
de réponse du gene variable. Lorsque le temps de réponsaleshe forte non-linéarité au
niveau de la dégradation est nécessaire pour obtenir ddiatimcs. La dégradation comporte
Soit une pente négative (une grance quantité de substeatallife sa propre dégradation), soit
une saturation tres importante. Nous avons retrouvé agwsabultats déja connus. Cependant,
une saturation importante est souvent difficile a atteipdng des concentrations biologiques
réalistes. Mais la dynamique transcriptionnelle lente éoey dont I'existence est démontrée
par I'expérience, permet de diminuer la saturation de laatégion tout en conservant des
oscillations. Il existe ainsi une valeur du temps de répgase laquelle la non-linéarité requise
pour les oscillations est minimale. D’ailleurs, nous avob$enu une expression analytique
T, le temps de réponse du gene optimisant 'apparation ddtatsaos.

Comme les interactions dans les réseaux géenétiques sonapae rstochastiques, nous
avons également réalisé une simulation stochastique de sydétéme, avec pour but de dé-
montrer que notre approche déterministe reste pertindotes avons alors remarqué que, dans
un voisinage proche du temps de répdfigg la régularité du temps entre les pics d’expression
des protéines s’améliore grandement. Nous avons ainsiméngue la dynamique transcrip-
tionnelle lente du gene a une influence fondamentale dansn@artement de réseau géné-
tique.
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Chapitre 3

Nouveau modele circadien d'Ostreococcus
Tauri

3.1 Stratégie d’étude du rythme circadien

3.1.1 Interface biologie et mathématique

L'omniprésence et 'importance du rythme circadien daslganismes vivants (voir sec-
tion 1.4 page 34) nous incite a mieux comprendre ce phénan@aee aux divers dévelop-
pements technologiques, nous disposons de données egptaias fiables pour suivre les
rythmes (voir section 1.5 page 45). L'analyse théoriqueetederniers met en oeuvre des ou-
tils mathématiques qui expliquent comment les oscillaiapparaissent. Les mathématiques
menent également a de nouvelles approches permettantdaviéte d’acteurs moléculaires
vitaux pour le fonctionnement d’'un réseau circadien [1®8s mathématiques pourraient aussi
permettre a la médecine de traiter des maladies liées agleérént des rythmes dans certains
cancers [16].

Dans cette section, nous présentons la stratégie d’étiglegy/tenes circadiens dDstreo-
coccus TauriElle se sépare en deux parties : la détermination expétaieeties acteurs clefs
de I'horloge circadienne et la validation de ce résultatipanodele mathématique, confirmant
limportance des genes identifiés au coeur du réseau gaedticgadien.

Nous verrons que I'horloge circadienne est construite @lmake d’'un réseau génétique a
rétroaction négative a deux geénes. La protéi@C active la transcription du géerezaet la
protéineCCAréprime la transcription du gernec.

3.1.2 Modele biologique

Nous décrivons ici les principaux résultats expérimentalbtenus par Bouget et al. [92,
150, 151, 93]. lls ont identifié deux genes de I'horldgel et ccala partir de la comparai-
son de ségquences génomiques avec le madialeidopsis Thaliand93]. Ensuite, la présence
d’un rythme circadien est vérifiée expérimentalement drdes mesures temporelles de I'ex-
pression de ces genes. Ces expressions sont fournies paoresed d’ARNm, d’activités
traductionnelles et transcriptionnellestde et decca Bouget et al. ont utilisé les micropuces a
ADN pour prouver 'oscillation sur 24 heures des conceigretd’ARNm [93]. L'imagerie par
la luciférase [89] a été utilisée pour obtenir les profils destéines (activité traductionnelle)

73

© 2012 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



These de Constant Vandermoére, Lille 1, 2011

et de l'activité transcriptionnelle (voir section 1.5.Bpuget et al. ont créé plusieurs lignées
d’Ostreococcus Tautuminescentes. Le premier type de lignée donne acces &itadtans-
criptionnelle du promoteur : les signaux reflétent de la lain du promoteur par des facteurs
de transcription [92]. Le deuxiéme type de lignée donnéilaé traductionnelle : des photons
sont émis par les protéind©Clet CCAlfusionnées avec la luciférase [94, 81] (voir annexe
B). Des lignées mutantes de surexpression ou d’antisensygprime I'expression du gene)
sont également construites afin de constater I'effet deefation de ces genes sur I'horloge.
Ces expériences n’indiquent pas si les facteurs de tratiscriffOClet CCAlinteragissent
directement avec les promotewsalettoclrespectivement, aussi, Bouget et al. ont réalisé un
test de mobilité sur gel pour connaitre quelles sont leslaéigus directes des facteurs de
transcriptionTOC1et CCAL lIs ont alors découvert queCA1lse fixe sur le promoteur dec.

3.1.3 Modele mathématique

Le modele mathématique que nous allons utiliser est calumi Bseau a deux génes basé sur
une boucle transcriptionnelle a rétroaction négative rtagineTOC1active la transcription
du géneccaltandis que la protéin€CAlréprime la transcription du géenecl C’est en effet
I'hypothése naturelle si I'on tient compte de la manieretdoteragissent les homologues de
ces deux genes chégabidopsis Le modéle est écrit a partir de la loi cinétique d’action de
masse et est minimal car il ne contient que les réactions éiég régulations, a la traduction et
a la dégradation (voir section 1.2). Le travail consistaugasa déterminer les parametres des
équations donnant un bon accord entre les données expéaiegeat les résultats numériques.
Les données expérimentales sont d’abord traitées poutraorsdes profils expérimentaux
cibles. lls sont ensuite comparés avec les profils numéjgssus de I'intégration numérique
des équations de I'horloge centrale. Nous verrons qu’uralsoard entre les profils numériques
et les profils expérimentaux sera obtenu.

De maniére surprenante, les profils s’ajustent mieux es¢abe de couplage a la lumiere,
c’est-a-dire que le couplage n’est pas apparent lorsqoddige est synchronisée au cycle jour-
nuit. Thommen et al. ont exploité ce résultat et ont mis edeénge les propriétés de robustesse
aux fluctuations lumineuses de I'horloge circadienne dg#iaismeDstreococcus Taurlls ont
montré que si le couplage a la lumiere du réseau génétiquat skahs une fenétre temporelle
et spécifique, le réseau minimise I'impact des fluctuationsmeuses lorsque I'horloge est en
phase avec le cycle jour/nuit. Cependant, si I'horloge gshdgee, la modulation paramétrique
durant cette fenétre de couplage a la lumiére est suffisantegrovoquer la remise en phase
avec le Zeitgeber (les signaux du cycle jour/nuit) [94].

En outre, I'ajustement simultané de profils expérimentagelix types d’expériences tres
différentes (micropuces et géne rapporteur) démontreeggait une autre forme de robustesse
de I'horloge face aux variations environnementales et ex@htales.
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FIGURE 3.1 — Photographie microscopiqueds$treococcus Tautirée de [153]. Nous distin-
guons dans la partie supérieure le chloroplaste et danstla pdérieure le noyau.

3.2 Rythme circadien d’Ostreococcus Tauri

3.2.1 Présentation de I'organisme

L'organismeOstreococcus Taugst une algue verte microscopique et unicellulaire. Décou-
vert en 1991 dans I'étang déhausitué au sud de la france, cet organisme est répandu dans
les eaux salées du monde entier [152]. On pense qu’il s'agplds petit organisme euca-
ryote (c’est-a-dire que son ADN est contenu dans un noybest b’une taille comparable aux
bactéries dépourvues de noyau.

Les propriétés de I'organisnt@streococcus Taumen font un modeéle biologique de réfé-
rence. Son organisation cellulaire est simple, le génomekzivement petit et compact avec
peu de génes redondants. La photosynthése est assurées phtateplastes[153], ce qui en
fait un phytoplancton. Les espéces de picophytoplanctanargotes sont répandues dans le
monde entier et ont une importance fondamentale pour ldesyio et géochimiques de la
planete. La photosynthése de ces organismes contribueradagtion de carbone organique
en assimilant le dioxyde de carbone des océans [154, 15fjpHrait donc important de com-
prendre les différentes caractéristiques physiologigidss rythmes biologiques controlant
cet organisme [103]. Parmi les rythmes biologiques ing&ets, nous trouvons le cycle cellu-
laire contrdlé par la voie métabolique liée a la photosysghdlais Bouget et al. ont montré
gue les principales protéines du cycle cellulaire étaienscontréle circadien [92]. Ainsi, la
compréhension du rythme circadien nous renseignera sycle du carbone.

1. Les chloroplastes sont des organites essentiels a lagymthese. ls captent la lumiére sur un spectre donné
et convertissent I'énergie du photon en énergie de liaibimique grace a la chlorophylle qu’ils contiennent.
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3.2.2 Identification de deux genes de I'horloge : TOC et CCA

Le modele circadien drabidopsis Thalianast une référence pour les plantes vertes [156]
(voir section 1.4.5.2) et a des liens phylogénétiques &s&teeococcus TauriLa recherche,
par Correllou et al., de genes orthologueArdbidopsis Thalianalans I'algueOstreococcus
Tauri est a la base de l'identification des genes de I'horloge diecme. Le tableau 3.2 indique
des orthologues des deux especes et le nombre d’homologudsadue géne. Les génes de
la famille ccalhy (Circadian Clock Associated/Late elongated HypocothytpetTiming of
CAB expression-1) sont des génes centraux de I'horlogeathidopsis ThalianaDans cette
plante, la topologie du réseau génétique circadien est anelé de régulation transcription-
nelle négative dans laquell@C activelhy/ccaet LHY/CCAréprimetoc. Le modele de cette
plante inclut au moins deux acteurs génétiques suppléimenfzour ajuster correctement les
données expérimentales [15].

Comme les gendscetccasont au coeur de I'horloge circadiennédabidopsis Thaliana
leurs homologues peuvent aussi avoir un réle important tlamdoge d’Ostreococcus Tauri
De plus, la faible redondance génomique dassreococcus Taudevrait simplifier le rapport
entre la théorie et I'expérience. Les getaset cca appelés respectivemetaicl etccal, sont
en effet présents en un seul exemplaire (par abus de langaggenoterons indifferemmetutc
outocl, idem pourcca). Les autres genes du tableau 3.2 sont impliqués dans lagiene de
la lumiere provoquant la synchronisation au cycle luminé&d&me si I'étude des mécanismes
d’interactions entre les molécules et la lumiere est isgaate d’'un point de vue biologique
[157] et dynamique (présence de cascade de phosphory[a8i), la prise en compte dé-
taillée de ces mécanismes moléculaires de photorécepéenpas nécessaire pour démontrer
'importance des géene®c et ccadans le fonctionnement de I'horloge. Au contraire méme,
I'ajout de photorécepteurs obscurcit la compréhension ddéate en le complexifiant.

Dans la section suivante, nous exposons les résultatsiexgréaux obtenus avec les mi-
cropuces a ADN qui apportent une premiere information ssuptefils d’expression génique.

Arabidopsis Ostreococcus
famille de genes | réle dans I'horloge circadienneNombre de copie Nombre de copie
ccal lhy genes centraux 11 1
tocl genes centraux 5 1
Cryptochromesdty) perception lumiere bleu 3 2
Phototropins perception de la lumiere bleu 2 1

FIGURE 3.2 — Etude comparative de génes impliqués dans I'horlogadienne (voies d’entrée
et oscillateurs centraux de I'horloge ) @streococcugt d’Arabidopsis ThalianaLes deux
genes centraux de I'horloge ch&rmbidopsis Thalian@onttoc etcca Le nombre de copie de
ces genes est assez élevé par rappOdtéeococcus Tauri
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3.2.3 Données d’expression de 'ARN messager par les micropuces a ADN

Les micropuces a ADN ont permis de fournir des données m®¢i95] sur I'expression
d’'un grand nombre de génesQbtreococcus Taurilorsque les populations de cellules sont
soumises a l'alternance de 12 heures de jour et de 12 heuresitdd51]. Les profils de
I'expression de ’TARNmM des deux genes de I'horlotec et cca) sont représentés sur la figure
3.3.

Les concentrations de ’ARNm des deux génes oscillent assahutemps. Ces oscillations
sont nécessaires mais pas suffisantes pour démontrer uratigy circadienne. Par exemple,
les oscillations de I’'ARN sont-elles maintenues en conditi@clairement constant ? Mais ces
oscillations prouvent une régulation transcriptionndis genesocl et ccal comme montré
par Bouget et al. [92]. Il reste a confirmer cela par des expéee supplémentaires établissant
'importance de ces deux genes dans I'horloge. Ces exp@&sgent été réalisées en utilisant
des lignées transformées pour émettre un signal luminescen

- TOC1
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-
2 69
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s
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=
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FIGURE 3.3 — Figure extraite de [93]. Résultat des micropuces a ADMdot I'expression au
cours du temps de 'ARN messageDC et CCA Les trois cycles présentés ne se suivent pas
dans le temps. A un instant t = 0 heure, trois échantillonsesdraits pour mesurer I'expression
de 'ARN messager. Les signaux obtenus sont mis a la suiteexjgériences sont réalisées
avec une alternance de 12 heures de lumiére (zone blancth@)tetures d’obscurité (zone
grisée), soit un entrainement LD 12 : 12 (LD pour Light Datkdmplitude entre chaque pic
des signaux fluctue faiblement signifiant une bonne reptdulli® des données.
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3.2.4 Données de luminescences de l'activité génique et des conent
tions de protéines

La luciférase est une protéine enzymatique catalysantd&aon de lumiere par la luciférine
(voir section 1.5.3). Cette derniére émet de la lumiére vé&radte propriété est utilisée pour
suivre I'activité transcriptionnelle du gene ou la quantie protéine [90]. La luciférine est
injectée en quantité abondante dans le milieu au début gesierces de maniere a ne pas étre
un facteur limitant.

3.2.4.1 Lignées de fusion transcriptionnelle

Un vecteur permet l'insertion dans le génome d’une fusiompumoteur d’'intérét et du
gene codant la luciférase [93]. Selon la régulation du pteorgar les facteurs de transcription
(voir section 1.1), 'ARN puis la protéine de luciférase seymthétisés dans la cellule menant
a une émission lumineuse. Dans notre modele, un seul phettmdere est émis grace a la
luciférase. Il n’y a pas de réactivation possible de cettaidee qui devient inactive [109]. Pour
les modéles circadiens, 'intensité lumineuse mesurédesar 24 heures.

Le décalage entre la véritable activité transcriptioraell le signal lumineux dépend du
temps de synthése de la luciférase ainsi que du temps diémids la lumiére par cette der-
niére. Si ces temps sont courts, alors le déphasage entrailpi d’activité du promoteur
et le pic de lumiere émise est faible. Cependant, cette duirdftua pas sur l'interprétation
gualitative des données de I'activité transcriptionneieune oscillation des signaux lumineux
témoigne bien d’'une régulation transcriptionnelle cireade.

Bouget et al. ont créé deux types de lignées : un fyp@C :LUCet un typepCCA :LUC
Dans laligné@TOC :LUC(resp.pCCA :LUQ), le génome de la cellule contient un gene issu de
la fusion du promoteur du gémec (resp.cca) avec la partie codante du géne de la luciférase. A
I'origine, chaque lignée est issue d’une seule cellule dahnaissance a une population aprés
de multiples duplications.

Bouget et al. ont créé plusieurs lignéespd@C :LUCet depCCA :LUCafin de vérifier
la reproductibilité expérimentale. Les différentes ligapTOC :LUC (ou pCCA :LUQ) sont
susceptibles d’avoir des expressions génétiques ditEsdpeut-étre un nouveau phénotype)
car la valeur des paramétres dynamiques de la transcrigitjpand de la position du gene dans
I’ADN [159, 160]. Or, lorsqu’un gene estinséré dans le géapsa position n’est pas controlée.
Les taux de transcription de chaque lignée peuvent dorérdiffComme les concentrations des
acteurs du réseau génétique ont une dynamique non linaaganodification des taux basals
n’entraine pas forcément une modification linéaire deseatnations moléculaires du réseau.
De fortes altérations dans la forme de certains signauxnem issus de lignées différentes
sont envisageables.

Ainsi, une lignée doit étre issue d’'une seule cellule moditiénétiquement pour assurer
un génome de méme nature dans I'ensemble de la populaticigha d’'une population me-
langeant des cellules venant de différentes expérienaesedtion génétique d’un type donné
ne serait pas correctement interprétable.
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3.2.4.2 Lignées de fusion traductionnelle

Une stratégie similaire est adoptée pour suivre l'actitriééluctionnelle, c’est-a-dire I'ac-
tivité de synthése de la protéine luminescente. Bouget ainalcréé deux autres types de
lignées appelé3OC :LUC et CCA :LUC Linsertion dans le génome comprend maintenant
le promoteur du geneocl (resp.ccal) ainsi que les deux séquences codantes pour la pro-
téinetocl (resp.ccal) et la luciférase. La transcription de ce gene, suivie deaduction de
’ARNm, produit une nouvelle protéine dans la cellule. Cettet@ine est la fusion de la pro-
téineTOC1(ouCCA avec la protéine de la luciférase et s’appelle la proté@€ :LUC(resp.
CCA :LUQ). La luciférine émet ensuite un seul photon de lumiére sastidn deTOC :LUC
(resp.CCA :LUC). Cette derniere devient ensuite invisible.

L'interprétation du signal lumineux n’est pas immédiate elée dépend de la durée de vie
des protéine§OC :LUC ( et pourCCA :LUQC) par rapport au temps d’émission de lumiére.
Deux situations extrémes sont possibles. Si la proté@€ :LUC émet de la lumiére juste
apres la traduction, le signal de lumiere mesure le flux degpres nouvellement créées.
Dans ce cas, le temps d’émission de lumiére est beaucoufales que la durée de vie de la
protéineTOC :LUC. Le signal luminescent est proportionnel (et presque esg)levec le profil
de concentration de 'ARNm d&OC :LUC. Si la durée de vie de la protéine est plus faible
que le temps d’émission de lumiére, ou que I'émission a legtemps aprés la traduction,
alors le signal lumineux est proportionnel a la concerdratle protéindOC :LUC. Dongc, la
détermination de ces deux durées est importante pour coadngreorrectement les signaux
lumineux.

Dans ce chapitre, les signaux de luminescence des ligrazhsctionnelle§OC :LUC (ou
CCA :LUC) sont supposés directement assimilables aux concemsadi® protéine3OC (ou
resp.CCA). Dans le chapitre 4, nous montrerons pourquoi cette sicgtiion est justifiée et
modéliserons I'horloge circadienne en tenant compte dmé&ique de la luciférase.
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3.2.4.3 Signaux d’activité transcriptionnelle et traductonnelle en cycle jour nuit

Bouget et al. ont vérifié la présence d’'oscillations de Ratgitranscriptionnelle et traduc-
tionnelle dans les conditions d’entrainement par un cyeltuchiere. Chaque lignée est placé
dans un puits individuel et est soumise a un cycle jour nugh{LDark : 12h/12h ou LD :
12/12) de 12 heures de jour et de 12 heures de nuit. La lungnesest mesurée par un pho-
tomultiplicateur. Les 4 courbes montrées a la figure 3.4ésgntent la moyenne des lignées
de chaque type de transformations génétiques. Nous monsrérla section 3.3.3 les profils
individuels des différentes lignées plutdt que leur moyenn
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FIGURE 3.4 — Figures extraites de [93]. Figure A, carré noir : moyedas signaux de lumi-
nescence des lignées transcriptionngl@®©C :LUC A, carré blanc : moyenne des signaux
de luminescence des lignées transcriptionngdle€A :LUC B : moyenne des signaux de lu-
minescence des lignéd®©C :LUC (carré noir) et des lignéeSCA :LUC (carré blanc). Les
populations de cellules sont soumises a 12 heures de joorajde blanc) et 12 heures de nuit
(domaine gris).
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FIGURE 3.5 — Figures extraites de
[93]. A : moyenne des signhaux de
luminescence des fusions trans-
criptionnelles de pTOC :LUC
(points noirs) et dgCCA :LUC
(points blancs). B : moyenne
des signaux de luminescence
des fusions traductionnelles de
TOC :LUCet deCCA :LUC. Les
expériences sont réalisées en jour
continu.

3.2.4.4 Signaux d’activité transcriptionnelle et traductonnelle en jour continu

© 2012 Tous droits réservés.

F-Y Bouget et al. ont relevé les signaux de luminescence d@sfsitranscriptionnelles et
traductionnelles en condition de lumiére constante (dawd LL, figure 3.5). Ces expériences
montrent la persistance du rythme oscillant en absence de fynineux et fournissent la
période de l'oscillateur circadien en libre couii®€ running.

L'amplitude des oscillations décroit pour disparaitre autlle 120 heures d’expériences.
La diminution de I'amplitude des oscillations ne signifies pacessairement que chaque cellule
agit comme un oscillateur faiblement amorti. Chaque cefpelet osciller en jour continu et se
désynchroniser des autres car la variabilité stochastajtique les cellules n’ont pas stricte-
ment toutes la méme période [161]. Si la distribution desopés est assez large, la somme
des amplitudes s’atténue tandis que I'oscillation du nghaincadien des cellules individuelles
est conservée. Nous admettons ici que les oscillationsrsaimtenues en jour continu et que
'amortissement est d0 & une désynchronisation des celfuter section 3.3.3.2).
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3.2.5 Effets de la surexpression et de la répression des genes deilbge

Les expériences précédentes montrent des oscillatiared@nnes deoclet deccalsans
indications sur le r6le des protéin€©Clet CCAlen tant que facteur de transcription et sur
leur influence dans la boucle transcriptionnelle de I'hngeloCes informations sont fournies
en sur ou sous-exprimant I'expression des genes dans dég$ignutantes. A priori, la sur ou
sous-expression d’'un gene de I'horloge altére fortemerplession des autres génes du réseau
génétique au point de casser les oscillations s'il est guglidans la boucle.

F-Y Bouget et al. ont construit de nouvelles lignées mutasteu sous-exprimant I'ex-
pression du genwclou du génecal Pour la surexpression, Bouget et al. fusionnent un géne
tocl(resp.ccal) avec un promoteur HAPT (High Affinity Promoter Transport). @@emoteur
rend I'activité du géne trés forte. Ils ont ainsi créé depetyde vecteurs pouvant générer des
lignées de surexpression du génel et ccalappelées respectivemeiDC1-oxet CCALl-0x
Un de ces génes est ensuite inséré dans une [I@EeLUCou CCA :LUC. Cela nous permet
d’étudier I'effet de la surexpression @ealsurtocl grace a la luminescence de la protéine
TOC1 :LUCpar exemple (différentes combinaisons sont possibles).

La figure 3.6 présente également les signaux lumineuk@€l :LUCet deCCA1 :LUC
pour une surexpression ttlecl ou deccal Les expériences sont réalisées en jour continu (ou
en LL). Une disparition trés rapide des oscillationsT@¥C1 :LUCet deCCAL :LUCest visible
et conduit a une arythmie. La boucle de régulation trangoripelle est donc “cassée” lors de
la surexpression d’'un seul des deux génes de I'horloge.

F-Y Bouget et al. ont créé des lignées ou I'expressiotodé et deccalsont supprimées.
lls inserent donc dans le génome de la ligh€xC1 :LUC (resp.CCAL :LUQ un géne né de
la fusion du génecal(resp.tocl) et du promoteur HAPT. Mais le gemeal (resp.tocl) est
placé dans le sens de lecture inverse de 'ADN. Des ARN ang-gieccalsont produits et
s’hybrident avec les ARNm decalpour empécher la traduction en protéine. De telles lignées
sont appeléesOCl-aset CCAl-as

Une expérience (voir figure 3.6) montre la luminescenc€@A1 :LUCavec de I'antisens
TOC1-as L'oscillation deCCAL :LUCdisparait tres rapidement. Le facteur de transcription
TOC1joue donc un rdle tres important dans la boucle. Une autréresquce permet de suivre
la luminescence d&@OC1 :LUCavec de I'antisen€CAl-as Dans cette expérience, le gene
antisensCCAl-asne détruit pas les oscillations @®C1 :LUC Bouget et al. en conclut que le
geneccaln’est pas primodial pour I'horloge.

Cependant, ils remarquent que la répression de I'expredsiocaldans les lignée€CA-
asn’est peut- étre pas assez efficace et qu’elle laisse un reofaibie de protéin€CAL Il se
peut que cette quantité soit suffisante pour réguler le gmieEn effet, cela est possible si le
seuil de régulation du promotetocl par CCAest faible. D’ailleurs, cette derniere hypothése
est confirmée par les simulations numériques du modeéle matigue (voir sous-section 3.3.6
page 107).
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FIGURE 3.6 — Figures extraites de [93]. Exemples de signaux de lesaience d&OC :Lucet
de CCA :Lucdans les différentes lignées de surexpression et antisec@nglition de lumiére
continue. La nuit subjective est représentée par les dasajns. La surexpression de CCA
modifie le rythme d&OC :Luc(sur 23 lignées, 13 lignées n’oscillent plus), modifie ldange
deCCA :Luc(sur 22 lignées, 6 n’oscillent plus). Les lignées antisen€@A n’ont aucun effet
sur TOC :Luc. La surexpression de TOC modifie le rythmeT@ :Luc (sur 13 lignées, 7
n'oscillent plus) et deCCA :Luc(sur 42 lignées, 29 n'oscillent plus). Les lignées antistams
TOC peuvent détruire les oscillations des lign€&3A :Luc(sur 21 lignées, 9 n’'oscillent plus).
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3.2.6 Régulation directe de la protéineCCAL sur le promoteur du gene
tocl

Bouget et al. ont également recherché des preuves d'intamaalirectes des facteurs de
transcription sur le promoteurs ¢t&cl

Il existe dans le promoteur du gétoe1d’ Arabidopsis Thalianaine séquence appelée Eve-
ning Element [162]. Cette séquence interagit avec la preté@Alet provoque la répression
du géne [163]. FY Bouget et al. ont fait un test de mobilité seirgar électrophorese de la
protéineCCAlavec I'Evening Element du promoteur tlecl Celui-ci a révélé une interac-
tion importantein vitro. Par la suite, FY Bouget et al. ont procédé a la mutation deqgesl
nucléotides de cette séquence afin d’éliminer I'interactivec la protéin€CAL Puis ils ont
mesuré les signaux de luminescence, en lumiére continligiées mutées. Sur la figure 3.7,
le rythme des signaux de luminescence est fortement ali@gesant que I'Evening Element
est une séquence clef dans les processus de régulationedegecl par la protéineCCAL

e pTOGT
& PTEES ai

¥

Luminescence
{normalized)

Time [h})

FIGURE 3.7 — D’apres [93]. Signaux de luminescencepd®©C :Luc Les signaux sont obte-

nus en condition de lumiére constante apres un entrainemeeh? heures de jours et de 12
heures de nuit. Points carrés : signauxpd@®C :Lucoscillant et servant de contrdle. Points
triangles : lignéepTOC :Lucayant subi une mutation de I'Evening Element. Le signal est u
moyenne de 18 signaux dont le rythme est altéré. La mutagditsdening Element provoque

systématiquement une perte du rythme du signad@C :Luc
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3.2.7 Réseau génétique a deux genes au coeur de I'horloge circadienne

Les lignées de sur ou sous-expressiortatd altérent fortement le rythme de sa propre
expression et de celle dealen condition de lumiére constante. Le géoel participe a la
régulation du genecalet indirectement a sa propre régulation. De plus, le nivesustynaux
de luminescence des ligné€S€AL :Lucarythmiques a cause de la surexpressiotodé est
plus élevé gue celui des lignées de contréle. Cela suggeéré@Géaagit comme un activateur
du géneccal Ainsi, le génegoclest un gene vital de la boucle transcriptionnelle de I'hgelo
Cependant, aucune interaction directef@C1sur une séquence du promoteurcdaln’a été
mise en évidence.

La surexpression du germeal altere le rythme dgdOC1let son propre rythme. De plus,
la surexpression decaldiminue le niveau de luminescence des lignée3@€1 :Lucaryth-
miques par rapport aux lignées de contrdle, signifiant unbgile répression du gétecl
Mais la lignée antisen€CA1l-asne casse pas le rythme d®©C1 :LUC peut-étre a cause
d’une inefficacité de I'antisens. En revanche, une intevadlirecte entre la protéin@CAlet
le genetoclest observée.

A partir de ces résultats, il n’est pas possible de compeeltidiportance et le role exacte
des deux génes au sein de I'horloge. La vision d’'une simpleleoa rétroaction négative
impliquant les deux génes est contredite par I'absencéeddntion directe entreOCletccal
et par 'absence d’arythmie dans les lign€%£3A1-as

Il faut prendre en compte de la difficulté des expériencesspEs et donc ne pas conclure
trop rapidement sur le role des génesl et ccal D’abord, 'absence d’'une démonstration
de régulation directe peut étre due aux nombres importants&duences de reconnaissance
du promoteur deocl, rendant difficile I'identification de la bonne zone régtilz. Ensuite,
les ARNm anti-sens des ligné€CA-asne sont peut-étre pas assez nombreuses pour annihi-
ler les ARNm originaux afin de casser la boucle transcripgédienLe modéle mathématique
peut aider a résoudre et comprendre ces problemes. Aingiptiele établi sur une boucle
de rétroaction transcriptionnelle négative aura pour leutedrouver les résultats expérimen-
taux précédents tout en amenant plus de clarté sur la nauagbducle transcriptionnelle. Un
modéle retrouvant les données expérimentales encourdggrathese la plus simple ou bien
apportera de nouvelles voies d’exploration.
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3.3 Modele de I'horloge circadienne

3.3.1 Introduction

Nous présentons ici un modeéle de I'horloge circadiennealgueOstreococcus Tauui
nous permettra, par comparaisons avec les données exptaiawe de valider I'hypothése que
les deux genewcletccalforment une boucle de régulation transcriptionnelle negatu la
protéineTOC1lactive la transcription du gerealet la protéineCCALlréprime I'expression du
genetocl Le modele suppose une régulation directe du promoteur nleitgél par le facteur
de transcriptiofCCAL démontrée par Bouget et al. [87], mais également une régulditecte
du promoteur decalpar le facteur de transcriptiofOC1, non établie expérimentalement.

Un algorithme congu par Jensen et al. servira a montrer quddenées expérimentales
sont compatibles avec I'existence d’une boucle transonpelle négative incluatibcletccal
[65]. Ensuite, nous identifierons un biais présent dansdesées expérimentales des lignées
de luminescence. Les signaux sont traités pour créer détspgemporels de référence. Nous
chercherons a minimiser la différence entre entre les profimériques, provenant de l'inté-
gration du modéle mathématique, et les profils expérimentatravers une fonction de score.
L'ajustement simultané des données issues de conditigr&rimentales différentes (signaux
de luminescence et micropuces) fournira une signature diblestesse de I'’horloge aux fluc-
tuations expérimentales.

3.3.2 Equations de la boucle a deux génes
3.3.2.1 Algorithme d'identification de la boucle de régulabn

Le rythme d’une horloge biologique est observé a partir eiedaure des concentrations des
protéines (ou de I'expression des genes) [1]. La dynamigueed grandeurs est déterminée par
des équations différentielles [1, 38]. Un modéle peut &pegsenté par des équations différen-
tielles ayant différentes caractéristiques (délais tewpd129, 130], effets spatiaux [164]).
Chacune de ces caractéristiques peut étre déterminantelptemir des oscillations. Pourtant,
deux propriétés communes sont souvent présentes dan$féesds modeles. D’abord, un fac-
teur de transcription ne change pas de nature régulatigea-vis d’'un promoteur donné. Par
exemple, une protéine activatrice ne devient pas un reguesiiun gene a une autre concen-
tration. Ensuite, il faut au moins une rétroaction négapeer que les oscillations puissent
apparaitre [165].

En reprenant les travaux de Bouget et al., nous remarquons&egéseau génétique de
I'horloge circadienne @streococcus Taupossede ces deux propriétés décrites ci-dessus. La
protéineTOCactive la transcription du germea sans qu’on sache si cette régulation est directe
ou pas. La protéin€CAréprime directement la transcription du géoe sans que I'on puisse
affirmer si sa répression est vitale pour I'horloge a causkedpression des lignéeSCA-as
(voir sous-section 3.2.5 page 82). Enfin, les deux géneseiiorome boucle transcriptionnelle
a rétroaction négative qui entraine potentiellement dedlatsons.

Un algorithme élaboré par Jensen et al. permet d’évaluditafii'ement la cohérence entre
les données expérimentales de deux lignées traducties{E®C :LUCetCCA :LUC) et I'hy-
pothese de la boucle a deux génes constitudeakt deccaen identifiant la nature régulatrice
des protéines [65]. Nous choisissons ensuite de décrieloeticle par le systeme d’équations
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FIGURE 3.8 — Oscillations de I'horloge des signali®C1 :LUCet CCAL :LUC

différentielles le plus simple, en espérant que cela dédetement les données expérimen-
tales. Par la suite, un tel modele est confirmé ou complétégpant d’acteurs moléculaires,
par les prises en compte d’effets stochastiques ou spatipdrels en fonction de la qualité de
I'accord avec les données expérimentales.

L'algorithme permet de déduire a partir de 'alternance eldsémes de différentes séries
temporelles superposées comment les acteurs molécuairégulent. Nous appliquons cette
méthode pour déceler un motif périodique. Ainsi, nous dswiiabord détecter et classer les
minimums et maximums des séries temporelles. Sur la fig@en®us superposons les si-
gnaux de luminescence des variabl€3Clet CCAL Nous découpons le motif périodique en
intervalles délimités par I'extremum d’une variable jusquprochain extremum d’une autre
variable. Par exemple, le premier intervalle, délimité giawx lignes pleines verticales, débute
au premier minimum d&OC et se termine au premier maximum @€A Dans chaque inter-
valle, les pentes de courbes doivent avoir un signe consian, cela signifie qu’il manque
un acteur moléculaire (ou une variable). Par exemple dgm®haier intervalle (figure 3.8), les
variablesTOC et CCA croissent de maniére monotone. Nous pouvons alors associerque
intervalle un ensemble de symboles désignés par “+” ou “€ngemble contient autant de
symboles que de variables. La nature du symbole “+” ou “-‘téserminée selon le signe de la
pente de la variable. Dans le premier intervalle de la figuBel8s deux variables augmentent.
On lui associe donc I'ensemble de symboles (+,+). Le motifopégue est alors converti en
séquences discretes dans 'esprit d’'une “dynamique syiqumsi[24].

La transition entre deux ensembles de symboles discregssstié a la modification d’'un
seul symbole. Cela se traduit par I'activation ou la répaassiun acteur moléculaire par un
autre. La signature d’'une répression se détecte ainsi usi sigmboles sont les mémes a un
moment donné, un symbole change et I'acteur moléculairecass ce symbole est réprimé
par I'autre dont le symbole est resté identique. De mémaey départ les deux symboles sont
différents, alors cela indique une activation. Sur la figBu& nous en déduisons que le géne
toc est réprimé paCCA tandis queccaest activé paifOC. Finalement, si le nombre de ré-
presseur est pair, alors ce n’est pas une boucle a rétroaxgative.La topologie des signaux
expérimentaux est cohérente avec un réseau génétiqgueunaseesdoucle transcriptionnelle a
rétroaction négative.
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Nous n’incorporons dans le modéle que les processus deti@titn, de traduction et de
dégradation. Comme la période du rythme circadien est grdexnt I'échelle de temps liée a
I'activité du gene, la régulation s’ajuste instantanénaatmodification de la concentration du
facteur de transcription. Ainsi, la dynamique de transgmipde 'ARNmM est représentée par
'équation (1.19, page 22). La dynamique de traduction éstitk par I'équation (1.13, page
21). La dégradation est enzymatique et sa dynamique estedpar une forme équivalente a
I'équation (1.18, page 21). Le systeme d’équations difféefles représentant notre modele de
boucle a deux génes est :

d?z? - 1+(Pc/:\;ppco)”c - %fﬁ\jf (3-12)
= e b (3.1b)
T T e it @10
U = fodo—bro g T (3.1d)

Les variablesMr, Pr, Mo et Pc représentent respectivement les quantités de TARNm de
tocl, de la protéineTOC], de I'arn deccalet de la protéineCCAL Les dégradations sont
enzymatiquesd K est le taux de dégradation maximal/€test la constante de saturation de
la dégradation. La traduction est proportionnelle a la titeade 'TARNmM ou 5 est le taux

de traduction.Pc0 et Pt0 sont respectivement les seuils d'activation et de répyasde la
transcription deoclet deccal Les parametreg et \ sont les taux basals de transcription.

Les equations (3.1) pourraient étre complétées pour @gtes processus biologiques comme
la compartimentation (distinction entre le noyau et le pldesme), la multiphosphorylation... Si
I'ajustement sur les données expérimentales fonctionee @ modele minimal, alors il pourra
étre complété pour retrouver les différentes propriétesadiennes comme la robustesse de la
période lors la variation des parameétres [166]. L'utiisatde ce modéle pour ajuster les don-
nées expérimentales fait I'hypothese que les signaux denasoence ddOC :LUC et de
CCA :LUCsont directement assimilables aux concentrations degipesTOClet CCAL

3.3.2.2 \oie d’entrée de la lumiére dans le modeéle

Les voies d’entrée de la lumiere nécessitent I'interventie nombreux acteurs molécu-
laires et de réactions assez complexes de maniére a colqgdode au cycle de lumiere.
Plutét que de modéliser complétement ces voies biochirsigueslques parametres cinétiques
sont modulés pour simuler directement I'influence de la &mmisur le réseau génétique par
exemple. Des modéles circadiens modulent la constante gtadidion de la protéin€OC
entre le jour et la nuit [157].

Un exemple de simple fonction de modulation est :

ﬁ(t) - /jnuit + L(t)(ﬁjour - ﬁnuzt) (32)
Les vecteurgij,, et (i . rassemblent les valeurs de parameétres correspondanpestres-
ment au jour et a la nuit. La fonctiah(t) est la fonction porte définie par :

L(t) = 0 la nuit (3.3)
L(t) = 1 le jour (3.4)
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Ce n’est qu’un exemple de fonction de modulation, une fonaj@ussienne centrée au milieu
du jour ou de la nuit est également imaginable...

Pour les simulations, il faut choisir quels parameétres neydet avec quelles amplitudes.
C’est une difficulté parfois majeure car de tels systémeshinitques contiennent au moins
une dizaine de constantes cinétiques. Néanmoins, I'étegleliférentes combinaisons de pa-
rametres a moduler se réveéle tres utile pour expliquericeggropriétés dynamiques de I'hor-
loge circadienne [94].

3.3.3 Signaux de luminescence de I'activité transcriptionnelle etedl’ac-
tivité traductionnelle

3.3.3.1 Signaux de luminescence en cycle jour nuit

Les données de luminescence de I'activité transcriptibmeede I'activité traductionnelle
sont présentées a la figure 3.9. Il n’y aura pas d’ajustenenighées d’activités transcription-
nelles dans ce chapitre qui seront utilisés au chapitreagqle le modele tiendra compte de la
cinétique de la luciférase.

Les lignées différentes sont injectées chacune dans us @uite plaquette de 96 puits,
permettant ainsi d’effectuer un grand nombre de mesures lédamrmémes conditions expeéri-
mentales. Les signaux de luminescence utilisés sont nwatta figure 3.9. Il y a ainsi plu-
sieurs lignées d&OC :LUC, CCA :LUC, pTOC :LUCet pCCA :LUC Deux expériences de
luminescence sont faites pour une méme lignée afin de védetiereproductibilité expérimen-
tale.

La concentration de cellules injectées est a peu pres la rdénsechaque puits. Les popu-
lations sont soumises a des cycles d’éclairement périediffl2 heures de jour et 12 heures de
nuit) sur plusieurs jours (environ une semaine). La mesarkighinescence est ensuite effec-
tuée par un photomultiplicateur. Une mesure de luminescesicprise une fois toute les heures.
La lecture de 'ensemble des puits dure environ 5 minutegdrturbation lumineuse due a la
lecture n’influe pas de maniére majeure sur le rythme ciezades cellules. L'ensemble des
données expérimentales étudiées est présenté a la figuAgpdes un régime transitoire, dont
la durée est estimée a 48 heures, les signaux sont périgdique
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FIGURE 3.9 — Présentation des signaux de luminescence. Signauxrdedscence de I'acti-
vité transcriptionnelle des ligné@3 OC :LUC (en vert) etpCCA :LUC(en bleu). Signaux de
luminescence de l'activité traductionnelle des lign&€xC :LUC (en noir) etCCA :LUC (en
rouge). Les courbes sont séparées en trois catégoriessen das amplitudes de I'expression
fortement différentes.
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3.3.3.2 Signaux de luminescence en jour continu

Les population§OC1 :LUCsont ici éclairées en lumiére continu. Méme si ce signaltn’es
pas directement utilisé lors de I'ajustement, I'étude desigeal est pertinente pour montrer
gue I'amortissement du signal provient d’'une désynchadiga des cellules [97, 167]. La pé-
riode en libre cours des oscillations est calculée pourigggeésTOCL :LUC CCA1L :LUC
pTOCL1 :LUCetpCCAL :LUC La période de la plupart des signaux en jour continu estygroc
de 24 heures en moyenne sauf pour les ligii€e€1 :LUC

Les signaux de luminescence @®C1 :LUCsont repris a la figure 3.10. Les oscillations
persistent au moins sur trois cycles avant de s’amortiefoent. Si les cellules communiquent
entre elles pour se synchroniser, elles doivent conseguerythme méme en absence de for-
cage par la lumiére. Lamortissement signifie donc I'abseade couplage entre les cellules.

Nous vérifions que les cellules sont couplées uniquemeriagamiere. L'absence de ce
couplage lumineux provoque une lente désynchronisatisrceliules en raison de variations
de la période libre au sein d'une méme population. Cette @ésgnisation des horloges des
différentes cellules est alors responsable de I'amortisse des signaux de luminescence [97,
167].

La méthode la plus fiable pour constater la persistance deillation en condition d’éclai-
rement continu est d’observer une cellule unique. Mais estrpas encore techniquement pos-
sible car une cellule @streococcus Tauest trop petite et n'émet pas assez de photons. Seul
une méthode mathématique peut aider a résoudre ce proli@ueexpliquer 'amortissement
des oscillations a cause d’'une désynchronisation, nossoasl les signaux (figure 3.10) par
une somme de fonctions périodiques avec des périodesathiféés. Un bon ajustement est une
condition nécessaire, mais pas suffisante, pour démorther nypothése.

L'ajustement du profil expérimental dC1 :LUCest fait par la fonctiorF" A(¢) :

FA(t) = P(t)x [S ()*G] (3.5)
FA(t) B i tl /T0+AT w( f jkﬁt)dT (3 6)
1=0 Z U\/ﬂ k=—o00 ' |
ou .
P(t) =) a;t’ 3.7)
1=0

Cette fonction est un polynéme de degré 2taest la variable du temps. Elle ajuste I'enve-
loppe du signal. Le degré est limité a 2 car, empiriquem&rtyéloppe lentement variable des
signaux suit une parabole.

La fonctionS(t) est :

2
S(t) =" et 7! (3.8)
k=-2
C’est une série de Fourier. Elle est utilisée pour ajusteigieas en libre cours. Elle ne dépasse
pas deux harmoniques sinon le nombre trop grand d’harmesigarturbe I'ajustement. Les
coefficients de Fouriet, sont supposés identiques pour chaque cellule.
La distribution gaussienne de la période en libre cours €6 G

1 _ _ 2
G(T) =~ %e(TzﬂT‘“ (3.9)
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FIGURE 3.10 — Présentation d’expériences de luminescence degek@®C1 :LUCen condi-
tion d’éclairement continu. En noir, signaux brutes. Ersgsignaux de luminescence filtrés
pour éliminer le bruit.

La distribution est centrée autour de la période moyéfynges horloges de la population. En
pratique, nous nous limitons aux périodes comprises daigenvalle 75 — Az; Ty + Ar| ou
A est déterminé numeériquement de maniere qu’il soit tross phus grand que I'écart-type
de la distribution gaussienne. Les résultats des ajustsment présentés a la figure 3.11. Les
ajustements ne sont pas parfaits mais montrent que I'hgpetbur la distribution des cellules
est possible. Elles donnent acces aux valeurs de la périogerme d’'une population pour
chaque signal d&@OC1 :LUC Ces périodes sont proches de celles trouvées par I'utilisat
d’'une Transformée de Fourier Rapide des signhaux.

La moyenne des périodes des ligngd®OC :LUC pCCA :LUC et CCA :LUC est tres
proche de 24 heures a I'exception de la moyenne de la périesiéighéesTOC1 :LUC La
période de ces derniéres est en moyenne surélevée. Celpkgti@ypar une plus grande sen-
sibilité a la surexpression causée par I'insertion dangi®me d’une copie supplémentaire du
génetocl

Chaque cellule peut se comporter comme un oscillateur thailiavec une dispersion
des périodes amortissant le signal. L'observation en leellnique, pouvant confirmer cette
hypothése se révele malheureusement trop complexe a mettezivre pour le moment.
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FIGURE 3.11 — Ajustement des profils de luminescence de quatredgyt@ductionnelles
TOC1 :LUCpar une série de fourier dont la période suit une distrilug@aussienne. La période
et I'écart-type trouvé sori7.4 + 2.8 h (figure A),25.4 + 2.8 h (figure B),26.21 + 3.7 h (figure
C), 25.87 4+ 3.5 h (figure D). Nous les comparons avec la période trouvée paraiaformée
de Fourier Rapide [168] des profils expérimentddC1 :LUC: 27.27h (fig. A), 25.h (fig. B),
26.85h (fig. C) et 25.63h (fig. D).
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3.3.4 Biais des signaux expeérimentaux

L'étude des signaux expérimentaux révele un biais dansdssiras de luminescence. Alors
que le maximum de deux signaux provenants de la méme lignie akaux puits différents
differe d’'un certain facteur, leur minimum coincide. Le ibest évalué dans deux puits vides
afin de remarquer sa faible influence sur les signaux de l.soamee.

3.3.4.1 Analyse du bruit de fond

Deux expériences de mesures de bruit de puits vides (estderpuits pleins de cellules)
sont montrées a la figure 3.12. Le spectre des signhaux affickerement la présence d’'un
signal de période égale environ a 24 heures pour les deuxierpés. Ce signal périodique
est éliminé pour avoir uniguement les fluctuations dues ait. res mesures de luminescence
de chaque puits sont donc Iégerement perturbées par lesgsrpaits voisins. L'amplitude du
bruit est au voisinage de 100 RLU plus ou moins 50 RLU pour leg geaiis vides. Lintensité
du minimum de luminescence des sighaux au-dela de 1000 Rlddestres peu perturbée par
le bruit des appareils de mesures et I'influence des puissnsest donc relativement faible.
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FIGURE 3.12 — A gauche, mesure de la luminescence de puits vide®@jpar une simple
série de fourier. Un signal périodique est détecté et estd@missions lumineuses des puits
proches voisins, confirmé par la FFT de ces signaux. Ce desstieetranché des signaux bruts
ne laissant que les fluctuations de I'appareil de mesure.
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3.3.4.2 Biais du plancher de luminescence

Il y a néanmoins une autre source de bruit que celle détecédegemment. Pour chaque
lignée, deux mesures de luminescence sont effectuées aféitler la reproductibilité expéri-
mentale de chaque lignée. Quelques exemples de signaumagteekcence sont fournis de la fi-
gure 3.14 a 3.17. Dans ces figures, chaque encadré contiensigeaux qui correspondent a la
luminescence d’'une méme lignée dans deux puits de mesifé@slis. Des fluctuations d’am-
plitudes sont présentes entre ces signaux jumeaux. Cepeladamppression du minimum de
luminescence pour le mettre a zéro et la normalisation goora au maximum en supprimant
I'enveloppe lentement variable menent a une bonne supégrodes deux signaux jumeaux,
comme nous le voyons a la figure 3.13. Les signaux traitésttkeroaniére démontrent la tres
bonne reproductibilité des expériences.

A priori, une variation du nombre de cellule dans un puitspmadaible, suffit a créer deux
signaux ne se superposant pas. Mais il doit y avoir dans ésusas une relation entre les deux
signaux jumeaux égale au rapport des concentrations ddeseIMais cela n’est pas respecté
pour les lignées traductionnell@®©C :LUC et CCA :LUC, révélant la présence d’un biais. En
effet, les minimums des lignées jumelles coincident a ueanivsupérieur par rapport au bruit
de plancher mesuré par le photomultiplicateur. Pour cegég, le minimum de luminescence
mesuré correspond en fait a une concentration des protéimé@gescentes proche de zéro dans
les cellules.

Dans les figures 3.14 et 3.15, la différence entre les dewmasgigjumeaux est tracée. Dans
ces figures, cette différence est nulle lors des minimumsldag signaux jumeaux. Ce biais
n'est pas directement mise en évidence dans les lignéesctipionnelles. Aux deux figures
3.16 et 3.17 est tracée la différence des signaux jumeauadwité transcriptionnelle. Il est
ici plus difficile de conclure a la présence d’un biais.

En conclusion, le minimum de luminescence des lignées ¢tamhnelles est biaisé : le
minimum de luminescence, bien que non nul, correspond a oneeatration de protéines
proche de zéro. Ce biais n'apparait pas directement darighég$ transcriptionnelles.

Les simulations numériques concernant les lignées tramtunalles TOC :LUCetCCA :LUQ)
effectuées par le modéle simple de I'horloge circadieneeti@n 3.3.6) montrent que I'ajuste-
ment est meilleur en mettant le minimum de luminescence éggexpérimentaux a zéro. En
revanche, les résultats numériques concernant les ligre@essriptionnelles laisse la possibilité
a ce que le minimum de luminescence soit di a une activitdebasaune plus grande durée
de vie des protéines de luciférase. Les causes du biaisgiesigide fusion traductionnelle ne
sont pas identifiées pour I'instant.
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FIGURE 3.13 — A gauche : chaque figure contient les deux signaux bifutee population
identique présente dans deux puits de mesures différertmite : normalisation par rapport
au maximum et mise a zéro du minimum du signal de la figure delgal.a superposition
des deux signaux est trés bonne. La normalisation a pernfisggrdeabstraction des différences
de concentrations cellulaires dans les puits et de redatiliimportance des fluctuations de
mesures liés au photomultiplicateur. La reproduction dtagees “fluctuations” entre les deux
signaux signifie que ces variations sont propres a I'expreggnétiques de la lignée.
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une grande variation pic a pic alors que leur minimum tend zéro.En trait gris discontinu,
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FIGURE 3.15 — De la figure A a D, en traits noirs et rouges, sighaux aurale différentes
lignéesCCA :LUC. La différence des signaux (trait gris) montre le minimuméeoz En trait
gris discontinu, ligne du zéro.

97

© 2012 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



FIGURE 3.16 — Figure A a D : les deux signaux jumeaux (traits noirsoages) de chaque
lignée pTOC :LUC mesurés dans deux puits différents. En trait gris, difféeeties signaux
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En trait gris discontinu, ligne du zéro.
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3.3.5 Traitement des sighaux expérimentaux des puces a ADN et de lu-
minescence

Pour valider le modéle mathématique de la boucle de rétorvanggative a deux géenes
tocl-ccal nous comparons maintenant les profils temporelles du ra@lé&leux des données
expérimentales de 'ARN messager. Pour cela, nous détensimo profil des concentrations
d’ARN a partir de l'interpolation des données de micropucé. Ensuite, nous caracté-
risons les profils numériques et expérimentaux par les tetagzassage a 20% et a 80% de
'amplitude maximale. L'accord entre la théorie et I'exigéice est estimé par la différence sur
le temps de passage.

3.3.5.1 Signaux des micropuces a ADN

Les données par micropuces a ADN ont une trés bonne repibiitectexpérimentale
[105]. L'utilisation des micropuces nécessite le prélegatrsuivi du sacrifice d’une fraction
de la population d’algues. Mais cette opération ne pertpdeele fonctionnement de I'hor-
loge des autres algues car elle est inhérente a chaquesctilnlest pas couplée aux horloges
des cellules voisines. Les organismes étudiés ne sont pdifiésayénétiguement, contraire-
ment aux méthodes d’insertion de gene de luminescence elgéadbme. Ainsi, les cellules ne
subissent pas une modification majeure de leur phénotype.

Les signaux de 'ARN d&dOC1et deCCAlnous sont fournis par les micropuces a ADN
[92] (voir figure 3.18). Lors de ces expériences, les cedlglent soumises a un cycle de jour et
d’obscurité de 12 heures chacun. L'expérience est réaiségplicat pour vérifier la reproduc-
tibilité expérimentale. Sur la figure 3.18, les données desapuces de chaque expérience sont
superposées. Celle-ci est plutét bonne avec une variagéeridible des niveaux maximaux.

Le pas d’échantillonnage, d’'une mesure toutes les 3 hesteslativement grand et n’est
pas optimal pour déterminer le profil. Par exemple, la pmsities vrais pics d’expression n’est
pas précise. La stratégie employée dans la section suivaglke en partie ce probleme en
déterminant la position du maximum la plus probable parodpmux données.
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FIGURE 3.18 — (Figures extraites de [94]) A : Données de micropucA®BE de TOC1let
de CCA1pour des cellules soumises a l'alternance de 12 heures derkut d’obscurité.
Les données expérimentales de I'ARN TOC1 et de CCAlsont affichées en une échelle
logarithmique. Les points en gris, au temps 24 et 27 heunesles réplicats des points aux
heures 0 et 3. B : représentation en échelle linéaire deawkgte 'ARN deTOClet CCA1l
sélectionnés pour créer un profil cible pour les simulatrmnsériques. .
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3.3.5.2 Détermination d’un profil cible de 'ARN a partir des micropuces a ADN

La création du profil a partir des données de micropuces a ARdMigremiere étape pour
la comparaison avec les résultats numériques. Une foisfi gnéé, nous déterminons le temps
de passage aux valeurs des amplitudes des oscillations at&B#86 de I'amplitude maximale.
Pour connaitre avec exactitude les temps de passage, pestianécessaire d’avoir une bonne
résolution temporelle des données expérimentales, airsng durée d’expérience suffisante.
Mais la mesure d’un point toutes les trois heures rend défime estimation précise des temps
de passage. Pour améliorer cela, nous effectuons uneataton des points de mesures. La
figure 3.19 montre le profil issu d’'une interpolation par dases cubiques simples.

L'interpolation par une spline cubigue consiste a fairespapar tous les points une fonction
polynomiale de degré trois par morceaux de maniéere a ce dopdton et ses deux premieres
dérivées soient continues. L'interpolation est effectsifides points expérimentaux en échelle
logarithmique. Ensuite, les profils de I’'ARN en échelle linéaont obtenus en prenant I'ex-
ponentielle de 2 de la courbe interpolée a I'échelle logarigue. Il faut interpoler les données
a I'échelle logarithmique car le passage entre deux poiessdbnnées d€OC1la I'échelle
linéaire est parfois tres raide (entre les points a 6 et 9dsepar exemple sur la figure (b) du
schéma de 3.19) et un trés grand nombres de points sont prdah@veau zéro. A I'échelle
linéaire, la courbe d’interpolation passerait par deswal@égatives car le degré du polynéme
d'interpolation n’est pas assez élév®ans ces conditions, la courbe d'interpolation prendrait
des valeurs non biologiques.

2. Ce probleme apparait si on interpole par une fonctionrmuotjale de degré est n, entier positive, en ayant
n + 1 points de mesures. De fortes instabilités sous forme dlaBons apparaissent entre certain points de
mesures.
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FIGURE 3.19 — D’apreés [81] (annexe B). Passage d’une cubic splirs/ars une série de points
correspondant aux résultats des données de puces a ADNe Rigles points expérimentaux
originaux sont exprimeés en base logarithmique de 2. Figutescubic spline sont ensuite mis
a la puissance 2 et normalisées a 100. Ces derniéres courttensaite utilisées pour définir

une fonction de score.
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3.3.5.3 Détermination d’un profil cible a partir des lignéesde fusion traductionnelle

Les signaux de fusion traductionnelle sont utilisés poppaater les concentrations de pro-
téines au fil du temps. La création d’'un profil pour les signdentuminescence est plus com-
pliquée pour TARNm. L'examen des données montre une vandtnportante des amplitudes
de luminescence entre chaque pic (figure 3.9 page 90). Ceittiona lente est peut étre liée a
un effet métabolique ou une irrégularité de la divisionudalke et il faut alors I'éliminer pour
construire le profil cible.

Les signaux de luminescence ont des réponses vives auXitasgour/nuit et nuit/jour
pouvant refléter des mécanismes de réinitialisation delbge. Il y a donc une dynamique
sur une échelle de temps de 24 heures et une dynamique rapifileée sur un intervalle de
temps plus court. Pour l'instant, nous ne désirons pas temipte de ces réponses vives aux
transitions de lumiére car cela compliquerait le modéles sgpporter d’informations supplé-
mentaires sur le réle dEOC1et CCAL La fonction de score utilisée ignore la présence de ces
dynamiques rapides.

L'élévation du minimum (ou plancher) de luminescence dasdijnées traductionnelles
est due a un biais expérimental (voir 3.3.4.2). |l est juti# de I'éliminer du profil cible pour
ne pas perturber I'ajustement. Pour confirmer que ce plamEhkiminescence biaise bien les
résultats, nous créons deux types de profils : un élimingpialecher et I'autre le conservant.
La qualité de I'ajustement devra confirmer ou infirmer la pre®e du biais. Les signaux de
luminescence des fusions traductionnelles ont un trarsge terminant au bout de 48 heures.
Ce transitoire n'apparait pas dans le profil cible.

Le profil expérimental est estimé grace a un ajustement desusk expérimentaux par
la fonctionp(t)F'(t) + b en utilisant une méthode de moindres carrés non linéair@] [1&
fonction F'(t) est une série de Fourier décrite par :

] =

F(t) =) agcos(2mkt/T + o) (3.10)

i

0

ou N est le nombre d’harmoniques, les coefficients de Fourier de 'harmonigkig le temps

et ¢, la phase. Le paraméti® est fixé a 24 heures. La fonctigiit) est une fonction polyno-
miale d’ordre 3 ou 4 égale au nombre de pics des signaux deéscence ajustés. Si nous
ajustions par un polynome de degré plus élevé, I'ajustemeptendrait pas en compte la série
de Fourier. De ce fait, la fonction polynomialét) modélise la variation lente des signaux de
luminescence (variations pic a pic). La série de FouFigr représente I'oscillation moyenne
des signaux. Le nombre d’harmonigiyede la série est fixé a 5, un nombre plus élevé n'amé-
liorant pas I'ajustement. Enfin, le paramelrajuste le plancher de luminescence des signaux.
La série de Fourier constitue le profil cible de chaque ligheédusion traductionnelle. Cette
stratégie réduit 'amplitude des réponses vives aux ttiansi de lumiéres. Le profil final est
obtenu en faisant la moyenne des séries de fourier de chiggqée | Le traitement des signaux
de luminescence des fusions traductionnelleIO€1 et deCCAlest représenté a la figure
3.20.
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FIGURE 3.20 — (Figures extraites de [81]) Profils des protéinesmlst@ partir de I'ajustement
par la fonctionF'(¢)p(t) des signaux de luminescence des lignées de fusion tratiseriplles

de TOClet deCCAL La partie blanche (par exemple entre 0 et 12 heures sur figwye
correspond a la présence de lumiére et la partie grisée geanpde entre 12 et 24 heures
sur figure (b)) correspond a I'obscurité. Figure (a) : quetjexemples de séries temporelles de
luminescence des lignées de fusion traductionnellesgardi coupées) ajustées par la fonction
F(t)p(t) (trait plein). La fonction d’ajustement de périodle= 24h a5 harmoniques et le degré
du polynébme est de 4. Nous représentons aussi en ligne Ifgatia fonction polynomiale
représentant I'enveloppe lentement variable de la sémeaeelle. Figure (b) : en trait fin (gris
pour CCAlet noir pourTOCJ), séries de Fourier ajustant chaque signal de luminesaexe
fusions transcriptionnelles. En trait discontinu épagsiesde Fourier moyenne représentant le
profil des signaux d&OC1let deCCAL Les gros points représentent les passages au niveau
de 20% et de 80% de I'amplitude maximale du profilld@Clet deCCAL Ces points servent
de cible pour I'ajustement par le systeme d’équations dagctila boucle transcriptionnelle
TOCLCCA13.1.
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3.3.5.4 Quantification de I'accord entre le profil expérimemal et le profil numérique

La construction de profils des données expérimentales itm$a premiére étape pour
quantifier la différence avec les profils numériques issumddele (3.1). Nous déterminons
les temps de passage2@’ et a80% de I'amplitude maximale des profils expérimentaux et
numerigues et nous calculons ensuite la somme des difiésenccarré des temps de passage

La combinaison dans une méme fonction de score des tempssdageapour les profils
de ’TARNm et des lignées traductionnelles permet de tenirgiterde maniere harmonieuse de
deux types de données bien qu’elles aient des incertituelesidire différentes en raison des
contextes expérimentaux distincts.

Nous limitons le nombre de temps de passage car les résnltatériques montrent que
cela suffit a obtenir de bons ajustements tout en évitant deetain poids trop important aux
fluctuations.

Les temps de passage@ls et 80% de I'amplitude maximale sont des meilleurs mesures
gue les minimums et maximums du signal. La variabilité dgpiession est intrinseque au
systeme biologique [161], donc il ne faut pas baser I'ajustet sur les temps de passage tres
sensibles a cette variabilité. De longs plateaux autoumaasnums deTOC :LUC rendent
aléatoire la détermination du temps de passage. De pluertgss de passage28% et 80%
permettent de caractériser la largeur des pics.

Nous définissons maintenant les différentes fonctions deesatilisées pour les ajuste-
ments. Ces différentes définitions permettent d’affiner mwoglkisions. Les conventions d’écri-
ture dans chaque fonction de score sont les suivarute@%T:(et respectivemermggT) est la
différence des temps de passage0% (respectivemen80%) entre les maximums du profil
numérique et expérimental, lorsque la pente des profils astiye. Agfu et Ag‘(’u sont leurs
équivalents lorsque les profils sont décroissakitseprésente I'espec¥.., P. M, ou P,. Pour
chaque espeéce, la fonction d’erreur quadratique est larsigv

Err(X) = (Dgor)* + (D30 + (Agor)” + (D)) (3.11)

La premiére fonction de score est;». Elle est la combinaison des erreurs pour les quatre
especes moléculaires (protéines et ARNm) :

SMp:\/1/16 > Em(X) (3.12)

XeMe,Pe,My,Py

Selon les profils, le signal de plancher a été retiré ou pas.

La seconde fonction de scorey, pr-, permet de caractériser le fait que deux profils peuvent
avoir des temps de passage proches mais différer par uruniwg@mum, proche de zéro ou
bien a une valeur finie, en raison du plancher de luminescéleresur sur le niveau minimum
est définie par la fonction :

(X (X
By — min( A) B min(X*) (3.13)
max(X)  maz(X*)
X et X* sont respectivement les profils numérique et expérimestiiedpéceX . La fonction
® y est pondérée tel quey = 0.05 correspond a une erreur de temps de passageé den.

La fonction de score est :

1
Svpr = \/_1—8\/16(SJV[P)2 + XZ (Px/Pp)? (3.14)

EP., Pt
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Le paramétred, = 0.05/60 = 1/1200 est I'erreur du niveau minimum de luminescence consi-
déré équivalente a 1 min. Deux autres fonctions de scoresdagent les ajustements séparés
des protéines et de 'ARN messager.

Les deux derniéres fonctions de score correspondent agiidar de score n’ajustant que
les protéines ou les ARNm. La fonction de score ajustant lesARNcrit :

X€EM.,M;

SM:\/l/S > Err(X) (3.15)

La fonction de score n'ajustant que les profils des proté&ésit :

SP:\/% S (Err(X) + (@x/(20)?) (3.16)

Le terme®y est normalisé par rapport au terra@, de facon que l'erreur relative est
équivalente a la fonction de score (3.14).

La recherche des parametres est fait par un algorithmeatgetaléatoire. Elle est ensuite
suivie par une optimisation grace a une méthode de moindréscaon-linéaires (algorithme
modifié de levenberg-marquardt, routine d’applicational&rén « Imdif.f »[168]). L'incorpo-
ration d’'une fonction de score dans I'algorithme pour désiges meilleurs paramétres n’est
bien sOr pas nouvelle. Pour I'étude du rythme circadien deldate Arabidopsis Thaliana
Locke etal. ont également établi une fonction de score, plus compléxaleulée a partir de la
somme de la moyenne d’erreurs quadratiques [100, 15]. losatibn tient compte de I'erreur
sur la période libre de leur oscillateur. Cependant, il estgpable de redimensionner le temps,
comme cela est fait dans cette thése. Ainsi, nous pouvonsfiggrairement la valeur de cette
période, quels que soient les paramétres tirés au sort etaartn@ux oscillations. L'exploration
de I'espace des parametres est ainsi plus rapide. Lockeiatorporent I'erreur sur la phase
des profils deCCAet TOC et sur leurs amplitudes. Malheureusement, ils ne traitagtigurs
données expérimentales, or il est statistiquement pewplelgu’'un extrémum d’'une donnée
expérimentale avec un pas large de mesure soit le véritatséneum. Il effectue alors des ajus-
tements trés précis sans tenir compte de l'incertitude l&méconnaissance de la postion et
'amplitude des pics. Notre traitement de données nous @edmtenir compte de la phase et de
'amplitude des profils grace au temps de passage a 20 Bt@®I'amplitude. La fonction de
score de Locke l. contient également des termes phénoménologiques quing@ruetrouver
certaines formes de profils spécifiques a leurs expérienoeane des signatures de la phase
transitoire en réponse a des stimulis. Cependant, nousmsgyas besoin de cela pour notre
étude car nous ajustons avec des profils stationnairesate fdu profil est aussi caractérisée
par les temps de passage.
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3.3.6 Résultats de I'ajustement sans couplage a la lumiére

La figure (3.21) montre les profils numérigues obtenus pardtament des profils expéri-
mentaux par le modele (3.1). Les parametres correspondaxtimulations sont donnés dans
la table (3.22). Les ajustements sont effectués en enleypfencher de luminescence (a droite
dans la figure 3.21) ou en le laissant (a gauche dans la figetg 3wvant de comparer ces deux
cas, quelques remarques sont utiles.

Alors que le nombre de temps de passage pour construiredesdos de score est rela-
tivement faible, la forme des profils numériques suit biefolane des profils expérimentaux
pendant toute la journée. Nous aurions pu nous attendreilradegoprofils completement dif-
férents réussissant a passer par les points cibles desmxgfiErimentaux. Ainsi, le nombre
minimal d’interactions chimiques modélisant la boucle gutétion transcriptionnell@dOCL
CCAL1 (régulation transcriptionnelle, dégradation enzymatjgquaduction des protéines) est
suffisant pour décrire la boucle. De plus, le degré de libeéetd’espace des paramétres est
réduit a son minimum car il n’y a pas de modulation des parsaaeMémes les ajustements
simultanés (fonctions de scobg; p et.Sy,pr) des profils de protéines et d’ARN sont tres bons
alors qu'ils sont les plus contraints.

La qualité des ajustements ne dépend pas que de I'erreduedlsi mais aussi de la cohé-
rence des parameétres obtenus pour les différentes foed®score. Leur véritable significa-
tion est parfois plutét dans leur combinaison que dans lampatre isolé. Par exemple, lorsque
la dégradation est saturée, le terme pertinent g&fy : chaque terméy ou Ky a parfois
des valeurs tres fluctuantes tout en donnant des profils myuneértres similaires car le produit
0x K x reste a peu prés constant. Nous définissons le térmde taux de dégradation effectif
a la valeur moyenne de la dégradation :

Ox Kx
Dy =—"—"—= 3.17
T (3.17)
Ce terme permet une comparaison des taux de dégradatiomsielgtar les ajustements dans
les différentes conditions.

3.3.6.1 Ajustement des profils biaisés par le plancher de luimescence

Nous discutons ici les parties (a) a (d) de la figure 3.21. derses ajustements, le choix
est de ne pas enlever le plancher de luminescence, malgeadalbmontré en 3.3.4.2. L'ajus-
tement en utilisant cette fonction de score révéle que I8l pramérique deTOC1n’arrive pas
a ajuster le plancher, soutenant I'hypothése du biais dexistence a été démontrée indépen-
damment du modele. En revanche, la fonction de score ayamnecerreur la difféerence des
planchers de luminescence des profils numérique et expganne(fonctionS,, ) permet un
meilleur ajustement des profilOC1 :LUC Cependant, cela introduit une avance de phase du
pic de la protéine et un Iéger niveau de base dans 'ARN@EL L'ajustement effectué par la
fonction de scoré» ne tient compte que des temps de passage des protéines.jCatenant
echoue completement a reproduire des profils de 'ARN.
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FIGURE 3.21 — Ajustements des profils expérimentaux (lignes nqicastillées) (figures ex-
traites de [81]). Les courbes en couleurs sont les profilsénigmes générés par I'ajustement
des profils expérimentaux par le modele (3.1). Les figures (@) sont les ajustement des
profils expérimentaux sans supprimer le biais lié au plandeduminescence. Les fonctions
de score relatives a ces ajustements sont (ligne noir), Sy pr (ligne bleu), etSy (ligne
orange). Les courbes en couleurs sur les figures (e) a (hjesoafustements en supprimant
le plancher de luminescence des profils expérimentaux. ilsedes fonctions de scor&,,p
(ligne noire),Sp (ligne orange) eb), (ligne bleu).
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Symbole Smp SyvpF Sp Sm Swvp Sp
Score (min) 37.7 32.8 12.9 4.2 22.7 11.3
Niveau de base NR NR NR - R R

ne 2 2 1 2 2 2

nr 2 2 2 2 2 2

e (NM/h) 1.92x 1072 | 1.21x 1073 | 5,18 x 1073 | 2.97 x 107% | 1.53 x 107! | 1.46 x 107!
Ae (NM/h) 3.64 6.61 6.56 3.32 3.11 3.31
Pr, (nM) 31.6 27.0 91.6 18.8 18.7 50.0
Beo (BT 2.6 2.5 3.56 2.89 2.83 3.78
wur (NM/h) 0.0117 104 1.69 1.48 0.467 0.0270
¢ (NM/h) 560 3130 67.0 272 487 233
Pg, (NM) 7.29 5.65 8.74 3.33 4,51 2.73
Br (b=t 0.667 0.682 6.86 0.811 0.812 0.759
1/6pc(N) 0.542 0.0223 0.831 0.0161 0.195 0.652
1/6pc(h) 3.17 4.78 1.51 1.17 2.36 1.44
1/p (D) 0.14 0.0215 4.97 0.151 0.129 0.736
1/0p () 0.559 4.2 0.0659 0.118 0.199 1.65
Ky, (nM) 1.35 0.105 2.24 0.0315 0.407 0.842
Kp. (nM) 133 746 77.5 23.6 75.9 72.2
Ky, (nM) 37.7 12.2 128 60.5 28.3 157
Kp; (NM) 7.77 311 457 1.52 2.76 47.6
Dy, (1) 0.220 0.466 0.220 0.196 0.201 0.119
Dp, (h71) 0.180 0.185 0.290 0.164 0.183 0.292
Dy, (h71) 2.49 6.92 0.13 3.08 2.23 0.939
Dp, (h71) 0.129 0.180 4.76 0.127 0.135 0.196

FIGURE 3.22 — Valeurs des paramétres du modele pour le score le plus bas des diffdmmitons
de score. Nous supposons que la période de l'oscillateur sansddrgageux est de 24 heures. Les
parameétres sont normalisés par rapport au maximum de 100 nM du pegfitatéines et par rapport a la
valeur maximale des profils de 'ARN messager (10 nM pour 'ARNJf2Alet 70 nm pour 'ARN de
TOCJ)). La troisieme ligne du tableau indigue si le niveau du plancher de luminesesh enlevé noté
(R) ou pas (NR). Les quatres dernieres lignes sont les taux de @égresl) x a la valeur moyenne de
l'espéceX = (maxz(X) —min(X))/2tel queDx = oxKx/(Kx + X).

3.3.6.2 Ajustement des profils sans le plancher de luminesu=e

Les ajustements sont réalisés par rapport au modeéle (3.4)mprimant dans les profils
expérimentaux le plancher de luminescence. Cela concesngalties (e) a (h) de la figure
(3.21). L'ajustement obtenu en utilisant la fonction derecty, » (ajustement simultané des 4
profils cibles) donne un score bien meilleur comparé auxeusnts effectués précédemment
et utilisant les scores§,;p et Sy;pr. Seule la montée du profil numérique des protéines de
CCAln’est pas assez rapide par rapport au profil expérimentgudfement ne tenant compte
gue des temps de passage des profils de 'ARN (fonction de st@yanéne également a
une bonne superposition des quatre profils numériques érimgntaux (ARN et protéine),
excepté lors de la montée du profil de protéine<C@AL L'ajustement effectué uniquement
sur les temps de passage des profils des protéines repraatermant au mieux les profils de
TARNmM.
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On regroupe au tableau 3.22 les valeurs des parametresiebtiems des simulations. Ces
dernieres valeurs sont cohérentes car il y a rarement diggioas importantes entre les ajus-
tements obtenus avec les différentes fonctions de score.

3.3.7 Ajustement avec couplage a la lumiere

Pour vérifier que les résultats précédents ne dépendentepamiere critique de la pé-
riode de l'oscillateur en libre cours fixée a 24 heures, destaments sont effectués avec des
périodes en libre cours égales a 23.5 et 25 heures. Lesragrsie simultanés des ARN et des
protéines (fonction de scorg,, p) sont effectués en supprimant le plancher de luminescence.
Un parametre £, pour I'oscillateur de période a 25 hé&t. pour I'oscillateur de période 23.8
h) est modulé par une fonction porte afin de synchroniserlavegle solaire de 24 heures.

Les résultats des simulations numériques sont montrésgulefs.23 et les valeurs de pa-
rametres sont données au tableau 3.24. Ces derniers ajuswanecorrects mais moins bons
gu’en absence de couplage a la lumiére. Nous en concluonfoper la présence du cou-
plage détériore I'ajustement car ce dernier ne laisse pagdature dans les données lorsque
I'horloge est synchronisée.
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FIGURE 3.23 — Résultats de I'ajustement du modele dépendant de lareitirée de [81]. La
partie grisée des figures représente la nuit et la partiebéreprésente le jour. Les points sont
les temps de passage du profil expérimental (courbe en lpg@htiLe plancher luminescence
est enlevé. Nous ajustons par la fonction de séqfe. La période de I'oscillateur autonome
(en jour continu) est de 25 heures (respectivement 23.8&kgat le profil y correspondant est
représenté- en ligne noir (respectivemet orange). La sgnaation du modéle de période libre
a 25 heures (respectivement 23.8 h) est obtenue en modelpatdmetrd’-, (respectivement
Op,

C

111

© 2012 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



These de Constant Vandermoére, Lille 1, 2011

FRP (h)
Score (min)
nc

nr

e (NM/h)
Ae (NM/h)
PTO (nM)
Be (!
wr (NM/h)
At (nM/h)
PCO (nM)
PEI™ (nM)
Br (b1
1/0p.()
1/65" (h)
1/0nm: (D)
1/6p; (D)
K, (nM)
KPC (nM)
Ky, (M)
Kpi (NM)

25
27.8
1

2

6.06 x 1074
3.82
15.9
2.71
22.7
357
5.94
11.3
0.805
0.305
2.28

4.28 x 1072
0.224
0.690
68.5

6.96

3.23

23.8

34.3 .3

1

2

4.73x 1072
4.99

27.3

2.34

6.07 x 1072
1130

6.15

0.809
0.296

2.5

2.6

4.51 x 1072
0.402
0.879

58.3

17.1

5.62

FIGURE 3.24 — Valeurs des parametres du modeéle 3.1. Ces derniereesontalisés comme

dans le tableau 3.22.
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3.4 Conclusion

L'étude de I'horloge circadienne d’'une espéece aboutit satra I'identification d’un trés
grand nombre de genes, généralement tous essentiellesxdortmionnement de I'horloge.
Ainsi, les nombreux travaux de modélisation mathématigssharioges circadiennes s’averent
complexes ou manquent parfois de confrontation avec lesémexpérimentales.

Découvert dans les années 90, I'algue unicellul@streococcus Taumst un organisme
présentant une organisation cellulaire simple et un génmmgact. La comparaison de sé-
guences génomiques a permis de mettre en évidence un pabreade genes impliqués dans
son horloge circadienne par rapport au modele de référ@nalepdopsis ThalianaNous avons
alors modélisé le réseau génétique de cette plante a pestiaateurs génétiques identifiés et
de données expérimentales.

Le modele se réduit a deux geng@§)C et CCA se régulant mutuellement pour aboutir a
une boucle de rétroaction négative, dans laquelle la pr@DC active le genecca tandis
gueCCAréprimetoc. Nous avons procédé a un traitement des données de micsopudaN
et de données de luminescence des lignées transcriptieneetraductionnelles. La présence
d’'un biais, c’est-a-dire d’un plancher de luminescenceakss constaté dans les signaux de
fusion traductionnelle. Ensuite, I'ajustement est efiécavec une fonction de score simple,
mais efficace, ne prenant en compte que la somme des erradstjgues entre des points
cibles. Ces points cibles sont les temps des profils lorsgueplitude atteinR0 et 80 % de
I'amplitude maximale. Ces résultats numériques sont colteexec I'identification du biais car
la fonction de score donne toujours un meilleur résultat pies ajustements sans le plancher
de luminescence.

Mais la particularité importante de nos résulats est lassues: les scores sont les meilleurs
lorsque I'ajustement des profils expérimentaux est eféeptar un oscillateur libre (et dont la
période est fixé a 24 heures). Cela signifie que la signatur@uplage, lorsque I'horloge est
déja en phase, n'est pas apparente. Rappelons que ce phé&matérmssocié, par Thommen et
al., a de la robustesse aux fluctuations d’éclairement [94Jufdés simulations numériques ont
été réalisé en présence de couplage, par modulation paigueéimais les résultats n'ont pas
été améliorés, ceux qui démontrent que la qualité des ajestis ne dépend pas de maniére
critique de la période de l'oscillateur libre. De plus, |ésulats des ajustements concernant
deux types de profils de provenance tres différentes (miceg luminescence) sont tres bons.
L'horloge est donc robuste a une forme de bruit causée paratehitions expérimentales dis-
tinctes. Ainsi, I'organisméstreococcus Taumst peut-étre I'organisme possédant I'horloge
circadienne la plus simple.

Cependant, certaines approximations ont été faites en agwoncernent les données tra-
ductionnelles. Nous avions supposé que le signal luminetnespondait exactement au profil
des protéines. Comme la luciférase est inactivée quandrali¢ én photon, il est en fait né-
cessaire de déterminer sa durée d’émission pour savoilsniare est émise peu de temps ou
longtemps apres la traduction. De plus, I'insertion d’unegéupplémentaire dans le génome
perturbe I'expression, qui pourrait alors étre fort déféte de celle des cellules sauvages. Dans
le chapitre suivant, le modele de I'horloge circadiennecestplété en tenant compte de la
cinétique de la luciférase. D’abord, nous déterminons féelde vie de la luciférase. Ensuite,
plusieurs modeles de I'horloge circadienne tenant en cemaptinétique de la luciférase sont
établis afin d’ajuster les lignées transcriptionnellegaductionnelles. Mais quels que soient
les résultats, les résultats précédents ne seront pas @ésozhfi ils sont corroborrés par un ajus-
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tement sur les données de micropuces. Ces dernieres domngsgpondent a I'expression des
cellules sauvages.
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Chapitre 4

Modeles de I'horloge circadienne prenant
en compte la dynamique de la luciférase

4.1 Introduction

Les nouveaux modeéles que nous présentons ici visent a cenfijne les signaux traduc-
tionnellesTOC :LUC et CCA :LUC fournissent une information pertinente sur les concentra-
tions de protéine$OC et CCA En particulier, nous essayons de mesurer I'altératiorighas
TOCetCCAcausée par la surexpression due aux copies de genes suptaiete Dans le cas
idéal, nous pourrions reconstruire les profiBC et CCAa partir des parametres retrouvés par
ces ajustements.

Nous discutons d’abord les équations décrivant la dynaendgs genetoc, cca et rap-
porteurs dans les lignées traductionnelles et transonpélles. L'établissement du modéle des
lignées traductionnelles nécessite de prendre en compment@étition entre les différentes
formes de la protéine pour la dégradation et la régulatemstriptionnelle.

La création des profils expérimentaux differe légeremertatle utilisée dans le chapitre 3
et est basée sur la Transformée de Fourier Rapide. Une fardgiecore permettant de juger la
ressemblance entre les profils numériques et expérimentdwuéfini. Nous procédons ensuite
aux ajustements par des modeéles tenant compte de la liseféra

Nous déterminons la durée d’émission de lumiére par laduzsfe afin de démontrer que le
signal est plus proche de la concentration en protéine giifm. Ensuite, I'ajustement par
les modéles décrivant les lignées transcriptionnellemibd’autres parametres cinétiques liés
a la luciférase. Ces simulations fournissent des profils detgipes originale3OC :LUC et
CCA LUC
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4.2 Nouveaux modeles de 'horloge circadienne

4.2.1 Cinétigue de la luciférase

Le schéma réactionnel menant a I'émission d’'un photon phrciéérine, catalysée par la
luciférase, est la suivante [113] :

L+ LUC™ <= L% oyl + LUC™ + ho 4.1)

k_1

ou L représente la luciférine. La luciférase existe sous deuxds : la forme active. U C**
avant I'émission du photon et la forme inactit& C™* aprés émission du photon. Le terie
représente le photon. Le compleié est le complexe intermédiaivd/ C'—luci ferin— AM P,
oxyL symbolise I'oxyluciférine et les parametrkg k_, et k, sont des constantes cinétiques.
Le dioxygeneD,, I'Adénine-Tri-PhosphateAT P), I'Adénine Mono-Phosphated(M P) et le
pyrophosphate/ P) interviennent dans la réaction mais ne sont pas limitaime eont donc
pas pris en compte. La luciférine, notég, est injectée en exces au début de I'expérience de
maniere que ce substrat soit maintenu en quantité quastasde. La formation du complexe
LL étant tres rapide, sa dynamique est en état stationnaiseédugations donnant le flux de
lumiére¢ sont :

dLjp B LoLUC™(t) — (k_1 + ks) LL(t) ~ 0 (4.2)
o(t) = kQLL(t)z%LUC“(t) (4.3)

Lintensité | des signaux expérimentaux correspond adgnation dep(t) par le photomu-
liplicateur pendant le temps de mesure. La mesure étantapide, la luciférase active est
considérée en quantité constante ('ensemble des 96 mtita en 5 minutes, soit moins de
3 secondes par puit). L'intensité est donc proportionreelle quantité de luciférase active au
moment de la mesure :

I(t) o< LUC*(t) (4.4)

Ainsi, la concentration de luciférase active nous donnectiiment l'intensité lumineuse.

4.2.2 Modele des lignées de fusion donnant I'activité promoteur

Nous présentons les deux systemes d’équations diffélestaecrivant les deux types de
lignées transcriptionnelles. Dans ces lignées coexisegdne original et le gene rapporteur.
Le rapporteur inséré dans le génome oblige & modifier le recatelajoutant deux variables :
I’ARNm de la luciférase contrélé par le promotetogoucca) et la protéine de la luciférase. Le
signal de lumiéere émis par la luciférase est uniguement artie sans influence sur I’horloge.
Les équations présentées sont donc en fait tres semblaloiglfea du modele de I'horloge
(3.1, page 88) avec deux équations dynamiques supplémantsdous n’écrivons donc que les
équations donnant la quantité d’ARNm et de protéine de lddtase s’ajoutant au systeme
(3.1). PourTOC :LUC les deux équations supplémentaires sont :

Ml A Kot M1

e . 4.5
dt M e Peg)? ~ ™ e + M (4.5)
dL
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tandis que pour les lignégLCA :LUC:

dMI Pt/ Ptly)? Kot M1

— = MatAa [Pt/ Ptho) 7 ——— (4.7)
dt 1+ (Pt/Ptly) Kot + M
dL
— = BuMl-4L (4.8)

Les variables\/] et L sont respectivement les concentrations en ARNm de la lasiéet en
luciférase active. Les parametreset )\, sont les taux basals de transcription et dépendent de
la nature du promoteur, mais également de la position du déng I’ADN. Le parametré,,;

est le taux de dégradation. Les parametye sont les constantes de saturation. Le paramétre
B €st le taux de traduction. Le paraméfrest le taux d’émission lumineuse.

4.2.3 Modeles décrivant des lignées traductionnelles

Les lignéesTOC :LUC contiennent trois formes de protéines ayant le méme rélade f
teur de transcription TOC, TOC :LUC active etTOC :LUC inactive (idem pour les lignées
CCA :LUQ. Les cinétiques de transcription et de dégradations souiififées a cause d’'une
compétition entre les facteurs de transcription pour lallggn du géne et pour I'interaction
avec les protéases. Les nouvelle expressions sont étabtlessous.

4.2.3.1 Compeétition entre facteurs de transcription

Pour les lignée3OC :LUC, les trois facteurs de transcription sont indiscernable®as
supposerons que leur interaction avec le promoteur n'estruadifiée. C’est donc la somme
totale de protéines qui agit en tant que régulateur. La dleuesmétique de transcription de
synthese de 'ARNM\/ ¢ s’écrit donc :

M Pt + Ptl + Ptli)?
dMc A (Pt + Ptl + Ptli) : (4.9)
dt 1+ 1/Pt3 (Pt + Ptl + Ptly)

De méme, la cinétique de transcription de I'ARN g est :

dMt At
= Mt 5 7
dt 14 1/Pc§ (Pc+ Pcl + Pcli)

(4.10)
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4.2.3.2 Compétition entre protéines pour I'enzyme de dégation

Les processus de dégradation se produisent grace aux enz@araegradation, les pro-
téases. Les fonctions de dégradation dans le modéle de tdebdpdeux genes étaient écrites
en considérant I'existence d’'un seul type de protéine di&ggpar I'enzyme. Dans le modele
décrivant la cinétique de la luciférase, plusieurs typepra&ines sont dégradés par la méme
enzyme. Tout comme pour les sites de régulation des génescca il y a une compétition
entre les protéines pour les sites des enzymes de dégradatigorenant la ligné&OC :Luc
comme exemple, le schéma réactionnel est le suivant :

[TOC] + [E] :: [TOC : E] 22 [E] (4.11)
[TOC.Lucy,) + [E] :: [TOC.Lucy, : E] ™2 [E] (4.12)
[TOC.Lucy) + [B) === [TOC.Lucy, : ) 25 [E] (4.13)

De fait de la présence de la luciférase, I'affinité réactalenavec I'enzyme varie. C’est pour-
guoi les constantes cinétiques de la réaction (4.11) stiételtes de celles des réactions (4.12)
et (4.13). La fonction de dégradation originelle s’écttivai

dPr Kp, Pr

Sl S i sl A 4.14
dt " Kp, + Pr (4.14)

ou Pr est la protéind’OC, ép,. le taux de dégradation éfp. la constante de saturation. Les
nouvelles fonctions de dégradation sont :

dPt Pt

& T i Em (@19
dPtl Ptl

@ T wirmEy .19
dPtl: Ptli

Les variablesPt, Ptl et Ptli sont respectivement la concentration des protéin@s’, TOC :

Luc actives etl’OC' : Luc inactives. De méme, les paramettgsont les taux de dégradation
lors de la saturation. Les paramétressont les constantes de saturation. Les expressions des
taux de dégradation sont les mémes pour 'ARN messager. &anf.2 montre comment
obtenir ces fonctions de dégradation.

118

© 2012 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



4.2.3.3 Modeles de I'activité traductionnelle

These de Constant Vandermoére, Lille 1, 2011

La compétition pour les sites d’activation du gémaet pour les sites de dégradation enzy-
matique (voir sections 4.2.3.1 et 4.2.3.2) conduisent guatons du modéle suivant décrivant
la cinétique defOC :LUC:

dMt
dt
dMtl
dt
dPt
dt
dPtl
dt
dPtli
dt

dMc
dt

dPc

dt

) 1 Mt
Ha t Pcyg  Umt Mt | Mil
L+ (55) Lt ot
1 Mtl
Ha+ M ey, ~ Om A
1 (Pclo) 1+ Kot + Komtl
Pt
Bt Mt — Oy Pt Pt | Ptli
Tt e T oa T o
Ptl
Bmthtl - 5ptl 1 Pt T Pt Pl - 5lptl
Kpt Rptl Kptl
Ptli
0 Ptl — 5ptll Pi P P
Kpt Rptl Kptl
(Pt + Ptl + Ptli)? FomeM e
e+ A 2 = Ot
1+ 1/Pt2 (Pt + Ptl + Ptly) Kme + Mec
Pc
mCM - 5 clvpe™
p ¢ pefip Kpe + Pc

(4.18)

(4.19)

(4.20)

(4.21)

(4.22)

(4.23)

(4.24)

Les variables\/t, Mt représentent les concentrations de I’ARN messager de léipedtOC
et de la protéind’OC : Luc. Pt, Ptl et Ptli sont les concentrations de la proteifi@C' et
des protéine§’OC : Luc active et inactive. Les variabléd c et Pc sont les concentrations de
’ARN messager et de la protéin@C' A. Le parametre, est le taux d’émission lumineuse de

la luciférase.

Dans le modéle décrivant la lign€€A :LUC les différentes variantes de la proté{d€A
sontCCA CCA :LUCactive etCCA :LUCIinactive. Les équations sont :

dMc(t)
dt

dMecl(t)
dt
dPc(t)
dt
dPcl(t)
dt
dPcli(t)
dt

dMt
dt
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— (SZPCZ

/‘itht

(p—f)z Mc
= 'I’LC+ )\C OPt 2 5”“3 Mc Mecl
14 _to) 1+ kme T Rpat
Pt )2
Pa. Mecl
1
= Hel + )\cl - Opt 2 67”01 Mec
1+ (5,) L+ 00
Pc
- BmCMC_5P61+&+ﬂ Pcli
Kpe Rpel Kpel
Pcl
= BmclMCl_épcll_'_&_i_ﬂ Pcli
KRpe Kpcl Kpel
Pcl
Kpc Kpel Ropel
A
= /’Lt —|—

mtlﬁ)mt—i—Mt

(4.25)

(4.26)

(4.27)

(4.28)

(4.29)

(4.30)
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Les variables\/cl, Pcl et Pcli représentent les concentrations respectivement de 'ARBIM d
la protéineC'C A : Luc et des protéine§'C' A : Luc active et inactive.

4.3 Stratégie d’ajustement des données par le modele

4.3.1 Traitement des données par Transformée de Fourier Rapide

Dans la section 3.3.5.3, les profils expérimentaux ont &ésca partir de I'ajustement des
données expérimentales par une série de Fourier multiphéain polynéme lentement va-
riable. L'ajustement était obtenu par une méthode de mesdarrés non-linéaire en imposant
I’lharmonique de baseJu(= g—j[) [168]. Cet ajustement permettait d’obtenir les coefficena
fourier des données expérimentales utilisés ensuite pmgendrer les profils expérimentaux.

Nous utilisons ici la Transformée de Fourier Rapide des desmegpérimentales (ou FFT)
[168] afin d’éliminer I'enveloppe lentement variable deswdées. La FFT est un algorithme
rapide de calcul de transformée de Fourier discréte de wgna FFT décompose le signal
dans le domaine fréquentiel en calculant pour chaque fréguiglentifiée son coefficient de
Fourier complexe. Les basses fréquences inférieutéd4h ! correspondent a la modulation
lente des signaux et sont éliminées.

Les coefficients de Fourier des fréquences multiples egalete/24 sont également calcu-
lés. Ainsi, les coefficients obtenus permettent de traceéiie de fourieS.(¢) du signal :

N

Se(t) = Z Ce, €4 (4.31)

n=—N

L'entier N est le nombre d’harmoniques. Le terme est le coefficient complexe lié a la pul-

sation harmonique,, = 2.

A la figure 4.1, quelques exemples de profils expérimentamstoaits de cette maniére
sont montrés.
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FIGURE 4.1 — Signaux expérimentaux brutes (lignes avec les ronpe)posés a la série de
fourier reconstruite (traits plein) a partir des coeffittede fourier calculés par la FFT.
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4.3.2 Fonction de score

Afin de quantifier I'ajustement des signaux, une fonctionaweF,., est définie comme
a la section 3.3.5. Celle-ci est simplement la distance quigdie entre le profil expérimental
Se(t) et le profil numériques,, (t) échantillonnés a intervalle réguliers :

Fueo = | Y _(Se(ti) = Su(t:))? (4.32)
=0
S’ily a un ajustement sur plusieurs profils, alors le scor@ fiera la somme du score de chaque
profil.

Le choix des conditions initiales lors de l'intégration dEgiations non couplées a la lu-
miere est déterminant pour avoir la bonne phase par rappqnadil expérimental. Comme le
score (voir 4.3.2) dépend de la phase, c’est-a-dire desitcmmalinitiales du cycle limite, de
bon parametres d’ajustement peuvent avoir un mauvais acaese du décalage de la courbe.
Il faut donc déterminer les conditions initiales donnanireilleur score entre les profils ex-
périmental et numérique. Nous procédons numériquemenégiaghnt le profil théorique le
long du profil expérimental. Le déplacement peut étre ogtnein employant la méthodes des
moindres carrés non-linéaire [168] et fournit les condisiinitiales minimisant le score.

4.3.3 Méthodes d’ajustement des courbes

Le principe est décrit dans le section 3. En utilisant les éeslétablis dans la partie pré-
cédente, nous ajustons les profils expérimentaux avec ¢ggspnumériques en recherchant
les parameétres qui minimisent la fonction de score. Cepéndarieu de créer un seul profil
expérimental résultant de la moyenne des séries de Folntienws pour chaque lignée, nous
ajustons les profils des lignées séparément. La recherchpadametres lors de I'ajustement
par le modéle est faite grace a une méthode de moindres camédméaire.
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4.4 Influence des parametres cinétiques sur I'interprétation
des expériences

Dans le chapitre 3, les profils de luminescei€&C :LUC (resp.CCA :LUC) sont direc-
tement assimilés aux concentrationsTdeC (resp.CCA). Mais cette hypothése n’est valable
gue si plusieurs conditions sur les parameétres sont re&ggaomme nous allons le voir dans
la partie suivante.

4.4.1 Variation de la durée d’émission de lumiere par la luciférase

Nous prenons comme exemple la lignée traductionnBDE :LUC. D’aprés la section
4.2.3, les équations dynamiques gouvernant les concentsates protéines s’écrivent :

dPt Pt

a 7 PP+ Pt+ Pt + Pt 39
dPtl P

- By P+ Pl P+ Pl @39

Lesvariables\it, Mtl, Pt et Ptl correspondent respectivement aux concentrations de TARNm
deTOC, de TARNM TOC :LUC, de la protéindfOCet deTOC :LUC active.

Les parametres,, etd,, sont les taux de dégradation de la protéli@C et de la protéine
TOC :LUCactive. Le parametre, est la constante de saturation. Les paraméiress,,; sont
respectivement les taux de traduction de 'ARN en prot@i@€ et en protéindOC :LUC.

Le parameétré, correspond a l'inverse de la demi-vie d’émission du phot@nvaleur du
paramétre; influence l'interprétation du signal de luminescence. ksl en effet le compor-
tement asymptotique des équations 4.33 lorsg@st tres grand devant les autres parametres
(application de la théorie de perturbation de Poincaré,[28Paux équations 4.33). Nous trou-
vons alors que la dynamique de la quanitté a I'ordre principal, dans laquelle la dégradation
n’intervient pas, est:

Ptl = %M tl (4.35)
l
L'égalité (4.35) indique que la quantité de protéipe est proportionnelle a la quantité
d’ARNm de TOC :LUC. Le résultat est cohérent avec le fait que §;si est trés grand, une
protéinePtl traduite émet immédiatement un photon de lumiere. Le sigmaineux est pro-
portionnel au taux de synthése des protéines et donc a laitguHARN messager, et ne donne
pas d’information sur la quantité de la protéine au fil du temp
Si nous supposons le paramédreetit, alors la dynamique dBt/ est donnée au premier

ordre :
dPtl Ptl

E Ml -4
g P Pt Pt + Ptl + Ptli

Ainsi, Ptl sera trés proche dEt si les paramétres cinétiques des especes supplémentaires,
ARN et protéineTOC :LUC, tendent vers ceux du gene ndttC. Cependant, I'insertion non
contr6lée du gene rapporteur dans le génome peut modifiexdgdasals de transcription. De
plus, la présence de la luciférase peut altérer égalemeatikede traduction et I'interaction

(4.36)
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avec la protéase. Rigoureusement, il n'est donc pas évidentegprofil de concentration de
la luciférase soit identique a celui de la protéin®C. Mais la différence entre le profil de
luminescence et de la protéine ne remet en cause ni la camthis 'importance déocetcca
au ceeur de la boucle, ni les résultats de Thommen [94] subisstesse aux fluctuations.

Les valeurs intermédiaires de la durée dedyitournissent un signal de luminescence in-
termédiaire entre ’ARNm et la protéinEOC :LUC. La détermination de ce paramétre est
effectuée dans la partie 4.4.2.

4.4.2 Temps d’'inactivation de la luciférase

Selon le temps d’émission d’'un photadrid;, le signal de luminescence sera plutét de la
concentration de 'ARN ou de la protéif®©C :LUC.

La valeur du parameétre/ o, est déterminée a partir des lignées transcriptionnpll€C :LUC
Ce calcul est effectué en supposant que la décroissancendsigdC :LUCse passe sans tra-
duction des protéines entre 15 et 29 heures (voir figure 4.2).

La dynamique de la luciférase active est modélisée par :

dLUC
dt

= BM(t) — §LUC(Y) (4.37)

Pendant l'intervalle de temps considéré, I'équation saitéd:

% = —LUC(t) = LUC(t) = LUC(t = 15)e ! (4.38)
A la figure 4.3, les résultats de I'ajustement et les valewrsviées dej; sont illustrés. La
durée d’émission de la luciférase est d’environ 9.45 heuestemps de vie est de tres loin
suffisamment grand pour que I'émission lumineuse ne se Esspiste aprés la traduction.
A priori, la dégradation de la protéinEOC ou CCA prédomine dans la dynamique. Ainsi,
les profils de luminescence des lignées traductionnellesadat étre proches des profils de
concentration de protéine.

Des travaux réalisés par F-Y Bouget et al. confirment le résolbtenu. lls ont réalisé
des expériences en injectant dans des lignédxie :LUC de I'émétine dihydrochloride. Ce
produit inhibe la traduction. Ainsi, la décroissance dunalgie découle que des processus de
dégradation ou de désactivation de la protéine. Il y a deoggasus en cours : I'émission de lu-
miere par la luciférase et la dégradation de la protéi@€ :LUC. Ces deux derniéres réactions
s’additionnent et provoque une décroissance plus rapidegdal de la protéinéOC :LUCpar
rapport au signal de décroissancepd®C :LUC Cependant, le signal ne décroit pas instan-
tanément et indique que I'’émission de lumiére n’a pas listejaprés la traduction. Le temps
de relaxation donne une borne inférieure du temps de vieidsom de lumiére. Le fait que
ce temps de vie soit important entraine que les profil$@€ :LUC sont proches de ceux de
TOC,
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FIGURE 4.2 — Superposition des données de micropuces a ADa@xpression de 'ARN

de TOC en noir) avec le sign@lTOC :LUC (en rouge). Entre 15 heures et 29 heures, si le
niveau de '’ARN dd_UC est aussi faible que celle de 'ARN d©C, la décroissance du signal
lumineux deLUC est uniqguement due a I'émission lumineuse de la luciférasd o'y a pas

de traduction de ’TARNm en protéine.
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FIGURE 4.3 — Ajustement par une exponentielle décroissante daawskgbrutes de ptoc. Les
temps de vie sont respectivement pour chaque figured A=:0.12h=%, B : §; = 0.11h7 %, C :

8 =0.09r1,D:6 =0.11h Y, E: 6, = 0.11h7, F: 6, = 0.1~ %, donnant une moyenne de
0.11.
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FIGURE 4.4 — Figure tirée de [87]. La courbe nous intéressant esti@rebl’injection de
I’émétine dihydrochloride provoque I'arrét de la tradoaoti La décroissance du signal résulte
de I'émission de lumiere par la luciférase, mais elle estlécé par la dégradation de la protéine

TOC :LUC
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4.5 Reésultat de I'ajustement par les modeles détaillés

Nous présentons les résultats de I'ajustement des donrgésmentales par les modeles
présentés dans la section (4.2).

4.5.1 Protocole des ajustements

L'algorithme recherche le jeu de paramétres croisant auxnes simulations numériques
des modéles mathématiques avec les données expérimeptakes basant sur la fonction de
score définie a la sous-section 4.3.2 a la page 122. La fondéascore utilise les données de
micropuce a ADN de TOC et de CCA, ainsi que la série de Fourierghakde luminescence.
Les données de micropuce a ADN, malgré leur pas de mesure lasge (un point toutes
les trois heures), sont des données fiables et communes péxesces réalisées sur toutes
les lignées. Les ajustements concernent 6 expériencesnileglscence (une par lignée) pour
chaque type de transformation génétiqu@sireococcus Taurisoit TOC :LUC, CCA :LUC,
pTOC :LUCetpCCA :LUC(soit un total de 24 ajustements).

Entre les modéles de la boucle a deux génes tenant en congitétigue de la luciférase
et le modéle simple vu au chapitre 3, un certain nombre derggras sont communs puisque
les nouveaux modéles ne font que compléter le modéle deDass.l'article de Thommen et
al. [94], les ajustements ont été effectués uniguemenesyprofils expérimentaux des micro-
puces a ADN. L'ajustement des ARN étant bon. Nous reprenangdeametres de cet article
pour notre modele tenant compte de la luciférase afin de neétlaspace d’exploration des
parametres.

Les ajustements numériques sont réalisés sans couplalyeraédee, c’est-a-dire sans chan-
gements des paramétres lors du passage entre le jour et [@inaversement). Thommen et
al. ont montré [94] que le couplage a la lumiére n’est pabldsians les signaux entrainés par
les Zeitgebers.

4.5.2 Ajustement des lignéepTOC :Luc et pCCA :LUC

Les ajustements des lignggBOC :LUCsont a la figure 4.5. Les ajustements sont corrects,
le meilleur étant celui de la lignée 6. Cependant, les donegesérimentales sont difficiles a
reproduire a 9 et 13 heures environs, soit au voisinage dunmoax, en raison de multiples
fluctuations. Malgré cela, le niveau bas, la décroissanda jghase du signal sont retrouvés
numériquement. L'ajustement du niveau bas s’explique ex¢rgé par un taux basal de lumi-
nescence du geneElrOC :LUC (parameétrey;) plus élevé que celui du genec (parametre\,
et ., voir tableau en annexe E.1 page 166).

Les ajustements des signauxm@CA :Lucsont présentés sur la figure 4.6. Les ajustements
des lignées 1 et 3 sont corrects contrairement aux autrseajants. La partie la plus difficile
a ajuster concerne la montée des signpukY :LUC. Le modele ne peut pas reproduire le
rebond se passant aux alentours de 22 heures et peu préssmesiéignées 1 et 3. Dans les
ajustements par le modéle ne tenant pas compte de la cieétala luciférase (chapitre 3),
il était déja difficile de reproduire la montée du profil destpiesCCA méme si le profil
résultait d'une moyenne. Seuls les paramétres des lignée3 deront dicutés.
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4.5.3 Comparaison entre les lignéegsTOC :LUC et pCCA :LUC

Certains parametres cinétiques liés a la luciférase sonahles entre les lignépFOC :LUC
etpCCA :LUCpuisqu’ils concernent les mémes molécules d’ARNm et preteiC. Il s’agit
du parametre de traduction de ’ARNmM en protéine, du tempselde/la luciférase et de la
dégradation de TARNm d&UC. Les fonctions de transcription ne sont pas analysables car
l'insertion aux différents sites de ’ADN modifient leurslears.

Le taux de traductiom,,; des lignéepTOC :LUCest0.35 h~! (en moyenne) et celui des
lignées 1 et 3 dpLHY :LUCsont 0.22 et 0.26.~. Ces valeurs sont relativement cohérentes.

En moyenne, le temps de demi-vie de la luciférase est de gobir les lignéepTOC :LUC
Ce dernier est du méme ordre de grandeurs mais inférieur eticeiué dans la section 4.4.2
correspondant a I'ajustement direct du signal sur une ltéepdécroissante (9.4h). Cette
différence s’explique par le fait que I'ajustement par led@le depTOC :LUCne redescend
pas assez vite aprés le pic d’expression maximum. UARNnLUE (donnée non montré)
est plus stable impliquant un niveau bas plus élevée. Maigyleakde '’ARNmM reste constant
durant toute la décroissance du sighblC a cause d’'une saturation de la transcription et de
la dégradation de 'ARNm. Il en est de méme pour la lignée Pp@EA :LUC Cependant, la
dégradation de 'ARNmM de la lignée 3 est principalement lirgéeontrairement aux autres li-
gnées empéchant un niveau constant d’ARNm. Malgré cettertampte différence, cette lignée
a le deuxieme meilleur score parmi cellespd@®©C :LUCet pCCA :LUC Le modele se révéle
alors insuffisant a expliquer la stabilité de TARNm en raisban surajustement lié aux trop
grands nombres de paramétres et a un manque de donnéega ajust

Pour les lignées transcriptionnelles, les profils numé&sqdeTOC et de CCA sont simi-
laires puisque l'ajustement des parametres concernequement les constantes cinétiques
liées a la luciférase sans perturber la boucle de I'horlagggrale. L'ajustement des lignées
traductionnelles, fait par la suite, n’aboutit pas tougoairdes profils de protéing©Cet CCA
semblables comme expliqué dans la section suivante.
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FIGURE 4.5 — Ajustement du modéle sans couplage a la lumiére. Ldidspgrpérimentaux de
pTOC :LUCsont en traits pointillés noirs, les profils numériquepd@®C :LUCsont en traits
noir plein. Les profils numériques de la protéi@C et CCAsont respectivement en trait bleu
et rouge. Les scores et les valeurs du t&ypour chaque lignée sont : lignée Bcore = 0.61,

5 = 0.14 h=1; lignée 1 :score = 0.51, §; = 0.18 h=1; lignée 2 :score = 0.51, §; = 0.17
h=1; lignée 4 :score = 0.6, 6, = 0.17 h=!; lignée 5 :score = 0.49, 6; = 0.1 h=1; lignée 6 :
score = 0.45,8; = 0.09 h=!;
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FIGURE 4.6 — Ajustement du modéle sans couplage a la lumiére. Emptedn noir, simulation
numeérique dgCCA :Luc En trait noir discontinu, profils expérimentaux p€CA :LUC Les
profils numeériques de la protéif@®C et CCAsont respectivement en trait bleu et rouge. Les
scores et les valeurs du tadixpour chaque lignée sont : lignée Bcore = 1.3, 6, = 0.16
h~t;lignée 1 :score = 0.46, 6; = 0.17 h™'; lignée 2 :score = 1.1, §; = 0.11 ' ; lignée 3 :
score = 0.48,0; = 0.22 h'; lignée 4 :score = 0.82, 6, = 0.16 h~!; lignée 5 :score = 1.28,

& =01h"1t;
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4.5.4 Indice de saturation et de régulation

Afin de comparer les paramétres des lignées traductiosnatheis définissons deux indices.
L'indice de saturation mesure le degré moyen de saturatom fa dégradation enzymatique
de 'espece X:

Iy = — (4.39)
Rx

Le parameétre; est la constante de saturation’est la moyenne d& sur une période circa-
dienne. Si I'espéce est soumise a une dégradation corapéptusieurs espéces voisines sont
dégradées par la méme enzyme), alors I'indice devient :

Ix =
1=0

(4.40)

RXx;

Le parametréV est le nombre de protéinésoumises a la compétition de dégradation. L'indice
de saturation est a comparer avec la valeur 1 pour mesurauiason. Un indice faible (resp.
grand) devant 1 indique une dégradation linéaire (resprésa.

De méme, nous établissons un indice de régulation lié aldetgégulation de la transcrip-
tion et défini par le rapport :

Sux = 5 (4.41)

Le parametre® est le seuil de régulation de la transcription et la varidbla concentration du
facteur de transcription. Lors d’'une régulation compéitpar plusieurs facteurs de transcrip-
tion, I'indice s’écrit alors :
N
Sute = 3
=0

En comparant l'indice S a la valeur 1, on sait si le gene esteqiible de commuter plus ou
moins facilement lorsque la concentration du facteur destraption oscille entre ses valeurs
minimum et maximum. Un indice S faible (resp. grand) devasighifie que la commutation

du gene est difficile (resp. facile) a atteindre.

=

: 4.42
P (4.42)

4.5.5 Ajustement des lignées traductionnelleBOC :LUC et CCA :LUC

Les valeurs des paramétres communs entre le modele durehagmt les modeles repre-
sentant les lignées traductionnelles sont celles troyvaéeles travaux de Thommen et al. [94].
Cependant, une renormalisation de ces parameétres est aiéedsss de I'ajustement car la
période libre de l'oscillateur dépend maintenant des patees liés aux genes insérés dans le
génome. Cette renormalisation sert a ajuster la période tibrI’oscillateur a 24 heures. On
procede ainsi car, dans les travaux de Thommen et al. [94]telle remise a I'échelle de la
période n'avait alors pas contrarié I'ajustement par iiteteur libre. En revanche, il ne serait
pas étonnant que cette facon de faire puisse ne pas étréagaptr les lignéesOC :LUCcar
leur période s’allonge fortement en condition LL (voir $ent3.3.3.2).

Les résultats de I'ajustement des lignde&3C :LUC sont représentés a la figure 4.7. Les
meilleurs ajustements sont obtenus pour les lignées 1 ed@ghépris comme référence pour la
discussion.
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FIGURE 4.7 — Ajustement du modéle sans couplage a la lumiére. Emptedn noir, simulation
numérique dd'OC : Luc. En trait bleu (rouge), simulation numérique’'8@C (CCA). Lam-
plitude maximale d&OC et CCA sont ramenées a 1 par souci de clarté mais ne correspond
pas aux vrais maximums . En trait noir discontinu, série deiéo résultant donnant le profil
expérimental. Scores et valeurs du taux d’émission luns@&pour chaque lignée : lignée 0 :
score = 0.54, 5; = 1.66 h=1; lignée 1 :score = 0.23, §; = 0.29 h=!; lignée 2 :score = 1.22,

5 = 0.9 ht; lignée 3 :score = 0.56, §; = 3.95 h=1; lignée 4 :score = 0.38, §; = 0.07 h™*;
lignée 5 :score = 0.57, 8, = 23.8 h™1;

Les profils des protéineBOC et CCA sont fortement modifiés par rapport aux simulations
numérigques des lignée3 OC :LUCetpCCA :LUC Les différences dans le profil de la protéine
TOC se situe au niveau du temps du maximum d’expression, avamtdiXle la décroissance
du signal éloignée de la saturation.

Les ajustements des ligné€EA :LUC sont montrés a la figure 4.8. Les deux ajustements
pris comme référence sont ceux des lignées 4 et 5. Les proefilpmtéineIOC et CCAsont
trés similaires par rapport aux profils des lignées tradoottlles.
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FIGURE 4.8 — Ajustement du modéle sans couplage a la lumiére. Emptedn noir, simulation
numérique d&’'C' A : Luc. Les profils de protéin€CAen trait rouge et d&@OC en trait bleu.
Ces profils sont divisés pour avoir 1 comme maximum afin d’awne meilleur visibilité de
'ensemble des profils. En trait noir discontinu, profil exptental deCCA :LUC. Scores et
valeurs du taux d’émission lumineugepour chaque lignée : lignée Gcore = 0.9, §; = 33
h~t; lignée 1 :score = 1.0, 6 = 14.2 h1; lignée 2 :score = 0.72, 6, = 12 h1; lignée 3 :
score = 1.0, 8; = 0.18 h='; lignée 4 :score = 0.63, 6; = 0.01 h='; lignée 5 :score = 0.51,
0 =17 ht ;
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4.6 Discussions des parametres des ajustements des lignées
traductionnelles

L'insertion de copies supplémentaires de génes dans leddgytraductionnelles entraine
une surexpression des protéines. Au-dela d’un certaih, $2uythme est détruit (voir section
3.2.5 page 82). Mais I'ajout en faible nombre de copies @falpas I'existence du rythme méme
en sélectionnant les lignées ayant I'expression de luroare® la plus forte. Cependant, des ef-
fets sont introduits nécessairement et modifient la tr@ptson et la dégradation. Par exemple,
le seuil de régulation de la transcription est atteint pagidement et la saturation de la dé-
gradation est favorisée. En principe, les simulations dedées des lignées traductionnelles
devraient montrer ces deux dernieres tendances pour &téeestes.

Cependant, les résultats numériques du moté€ :LUC ne respectent pas cela. L'indice
de saturation de la protéif@®©Cdiminue d’'un ordre de grandeur par rapport a celui des lignée
transcriptionnelles et déCA :LUC (voir tableau 4.9). On tend alors a éloigner la dégradation
de TOC de la saturation plutdt que de s’en rapprocher. En revarare les simulations des
lignées traductionnelles deCA :LUC, la dégradation de la protéif@®Creste plutbt saturée.

L'indice du seuil de régulatiof),.., des lignéeF OC :LUCdescend également d’'un ordre
de grandeur, signifiant que la commutation est plus difficitéaliser, alors que la transcription
de ’'ARNm deCCAest soumise a une surexpression des protdi@€3(voir tableau 4.10). Les
indices des lignées deCA :LUCn’ont pas de tels écarts, ce qui permet en partie de retrouver
des profils des protéin@C et CCAsimilaires aux lignées transcriptionnelles.

Plusieurs explications peuvent étre avancées pour cowrertte déviation lors de I'ajus-
tement dans les lignéd%C :LUC. Le choix de la période libre peut expliquer I'incohérence
des paramétres des lign€®C :LUC. Cette derniére est fixée a 24 heures alors que les expé-
riences en jour continu prouvent un allongement de la péridmte des lignée3OC :LUC.
Peut-étre n'est-il pas possible d’ajuster I'oscillatemicendition d’entrainement par un modele
d’oscillateur libre. Cependant, on ne peut pas effectugrdtament en incorporant une modu-
lation paramétrique pour simuler I'entrainement dansi¢ggeesTOC :LUCtout en conservant
le profil des micropuces a ADN. En effet, rien ne garantit qagedrofils ne sont pas également
fortement altérés dans les lignéeSC :LUC.

Sans que cela soit parfaitement prouvé, il est égalemesitpesue le nombre de constantes
soit trop important, et donc qu’il existe plusieurs zonessdéespace des parametres minimi-
sant le score sans apporter un véritable sens pour le modédgigque. Ce surajustement est
détecté pour le modéle des lignéeSA :LUCdu fait de la valeur du tau¥ de la lignée 5 dont
les simulations ajustent bien les profils expérimentauxrg\fue les valeurs dg indiquent
une émission stable, c’est-a-dire un profil éloigné de '’ARMataux d’émission de photon de
la lignée 5 CCA) est trés grand, rentrant en contradiction avec tous lessajustements.

pLHY :LUC TOC :LUC LHY :LUC

PTOC :LUC| lignée 1| lignée 4| lignée 4| lignée 5
Ip. 1.02 0.25 0.19 1.02 0.72
Ipy 62.25 0.11 0.04 61.9 10.3

FIGURE 4.9 — Tableau regroupant les indices de saturation deselggdé fusion. En rouge,
I'indice est fournit par la formule 4.40.
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PLHY :LUC TOC :LUC LHY :LUC
PTOC :LUC| lignée 1| lignée 4| lignée 4| lignée 5
ShMeea 1.07 0.03 0.016 1.07 0.18
ShMitoc 45.35 10.97 8.3 4494 | 14.54
SMecalue - - - 0.32 1.27
SMtoctuc - 7.97 1.73 - -

FIGURE 4.10 — Tableau regroupant les indices de seuil de réguldtiagene.
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4.7 Conclusion

La modification du génome par l'insertion de géne de la luagé justifie I'établissement
d’'un modéle plus complexe tenant compte de la cinétique teiErase. L'insertion du géne
a un double effet. La premiere influence, difficilement gifeaitie par un modéle de large
dimension, est 'altération des constantes cinétiques.®ia zone d’insertion du gene n’est
pas contrdlable, on doit s'attendre a des valeurs du tauradsdription fluctuantes entre les
différentes lignées et ceux du géne natif. De plus, la psdiune protéine de luciférase peut
également modifier I'affinité chimique des facteurs de ttapson. Ensuite, I'insertion d’'une
copie supplémentaire introduit nécessairement de la prgssion. Il faut alors pouvoir juger
jusqu’a quel seuil cette surexpression modifie le phénotype

Mais auparavant, il est important d’interpréter correaatries signaux de lumiere en dé-
terminant le temps moyen au bout duquel le photon est émisx Dderprétations étaient pos-
sibles : soit ce temps est court et le signal représente urdéiuxaduction (soit le profil de
I’ARN), soit ce temps est long et donc le signal est proport@raux profils de protéines to-
tales. Nous avons alors déterminé par des ajustements queenps est suffisamment long
pour conclure que la deuxieme option était la bonne. Celadnfitné par des expériences de
pharmatologie.

Grace aux nouveaux systemes d’équations incorporantadtiquie de la luciférase, nous
avons ajusté les lignées transcriptionnelles et traducébes. L'ajustement des lignées trans-
criptionnelles concluent que le temps d’émission du phesircohérent avec celui trouve pré-
cédemment. De plus, les profils de genes nalif3¢ et CCA) reconstruits sont semblables a
ceux obtenus a partir des lignées traductionngll€\ :LUC. Par contre, on observe une in-
cohérence avec les profils reconstruits a partir des ligh€es :LUC. En effet, on remarque
une absence d'effets de surexpression dans les pf@iGet CCAqui devraient normalement
étre présents. Il est possible qu’il soit incorrect d’agugiar un oscillateur libre ces dernieres
lignées. En effet, la période libre moyenne des ligneg@€ :LUC est assez grande, environ de
26 heures, contrairement aux autres lignées dont la péesideutour de 24 heures. Le fait de
ramener la période a 24 heures a peut-étre fait orientélitgne a rechercher une absence de
surexpression. Ainsi, il serait intéressant d’ajustecaauplage.

En conclusion, nous avons bien démontré que le signal denksoénce est caractéristique
d’'une concentration de protéine et non pas d’ARNm. Mais legteode permet pas de prédire
avec certitude la forme des profils de protéines na@€ et CCAa cause de I'incohérence des
ajustements par les ligné&€®C :LUC.
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Chapitre 5

Conclusion

L'analyse mathématique de systemes biologiques révetiffésentes stratégies qu’ils em-
ploient pour survivre. En particulier, la dynamique noréhire de la régulation génique ou des
processus de dégradation est astucieusement utilisée ldature pour optimiser les processus
de réparation de 'ADN, de réduction des fluctuations de eatrations, ... [56, 53, 57, 51], et
les rendre robustes.

Ne serait-ce que dans le plus simple des réseaux génétigetesaction négative, plusieurs
facteurs ménent indépendamment a I'apparition de rythheesaturation de la dégradation, la
présence d’'un délai temporel, ou une cascade de phosptmmgdant autant d'ingrédients pour
I'apparition d’'une dynamique non triviale. Dans ce traviétude de la dynamique intrinseque
du gene (dans laquelle, I'activité génigue n’est pas assenais devient une variable auto-
nome) dévoile un nouveau facteur favorisant les oscitatiou plus généralement la régularité
du rythme. Pour étre pertinente, cette dynamique doit &secée a un temps de réponse du
géne adapté a la dynamique globale du réseau. Ce temps dseémodoit pas étre trop court,
car le géne est sinon asservi, et il ne doit pas étre trop liovg $activité génique ne peut plus
étre décrite par une variable continue.

Nous avons montré gu'’il existe un temps de réponse du géefmisant I'apparition des
oscillations en régime déterministe, et diminuant les tlattons de période en régime sto-
chastique. La présence d’'un temps de réponse fini n'est [ffésaste en soi pour induire une
dynamique complexe, mais il facilite son apparition enrigt&on avec d'autres processus.
De ce fait, la multiplicité de facteurs favorisant les dstibns permet a un réseau génétique
d’évoluer de maniere flexible vers un comportement osdillan modifiant Iégérement plu-
sieurs réactions biochimiques plutét qu’en variant bartant un nombre restreint de para-
meétres biochimiques. Au final, la région de I'espace despatias ou des oscillations peuvent
étre observées s’élargit notablement.

Cependant, un temps de réponse transcriptionnel non nul quésn processus parmi
d’autres participant a I'expression du gene. Sont présaris tous les cas des délais, de ma-
niere explicite ou via une étape réactionnelle (comme iaetsge nucléaire). Ces derniers pro-
cessus n'ont cependant pas été étudiés en combinaisonrat@ups de réponse transcription-
nel. Les travaux actuels de J. Wang et al. ont pour but d'gupli l'influence de ces différents
types de réactions a délai sur la dynamique du géne autéraget mémoire transcriptionnelle
[132].

La complexité immédiatement supérieure a celle d’'un réaaauseul géne se trouve dans
un réseau a deux genes. Ce modele a été utilisé pour compidmlege circadienne d’'une
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algue verte microscopiqu@streococcus TauriExpérimentalement, deux genes centraux de
I’horloge circadienne ont été mis en évidence par I'étudiedecomportement grace aux don-
nées d’expression génique (luminescence émise par dégfigte fusion transcriptionnelle et
traductionnelle, micropuce a ADN) réalisées dans diffiaeionditions expérimentales (cycle
circadien, jour continu). L'hypothese qu’il nous fallairdirmer était que I'horloge est basée
sur un réseau génétique a rétroaction négative : la protéd@active la transcription du gene
ccaet la protéineCCA réprime la transcription du genec [93]. Ce modele simple décrit ce
gui semble étre un oscillateur central de I'horloge, ceilétant probablement plus complexe,
comme pour la plupart des modeles circadiens [84, 100].

Méme si ce modele a une boucle n’est pas complet, un ajusteleeonnées expérimen-
tales detoc et ccapar le modele mathématique correspondant au réseau jligtifi@rtance
de ces genes au coeur de I'horloge. Apres traitement desedsrexpérimentales obtenues
par micropuces ADN ou mesure de la luminescence (révélapassage un biais dans les sé-
ries temporelles), I'ajustement numérique simultané demées de deux types d’expériences
différentes est excellent et montre que I'horloge circadéest robuste par rapport aux modi-
fications de I'environnement.

Cependant, ces résultats font par souci de simplicité I'thygs®e que les données de lumi-
nescence des lignées traductionnelles sont directemsimikbles aux profils d’expression
des protéines natives. Or, le gene rapporteur est non senteajouté au gene sauvage, mais
il est inséré dans une zone non contrélée de '’ADN, modifieatthux de transcription et
différents paramétres cinétiques. Par ailleurs, le temgmidsion de la luciférase influe sur
I'interprétation des signaux de luminescence. Nous avons déterminé ce temps a partir des
séries temporelles expérimentales. Nous trouvons quengestest long, de I'ordre de plusieurs
heures, ce qui implique que le profil de luminescence estioshe du profil temporel de la
protéine que de celui de I'ARN. Afin de prendre en compte pluenfiant la cinétique de la lu-
ciférase, nous avons commencé a explorer des modeledé@gtmicorporant explicitement les
géenes rapporteurs. Nous trouvons des résultats dansibeseohérents avec ceux obtenus
précédemment, méme si 'augmentation de la période libra tignée TOC :LUC due a la
surexpression remet en cause la pertinence de I'ajustgmaenin oscillateur libre de période
naturelle 24 heures.

En conclusion, nous espérons avoir illustré dans ce tréuéilité de la dynamique non
linéaire pour comprendre le fonctionnement des osciltatdiplogiques basés sur des cir-
cuits génétiques, et en dégager des principes généraus. |Baas d’'un géene auto-réprime,
nous avons montré comment la nature peut jouer simultartésnenélai et dégradation pour
engendrer des oscillations. Dans I'étude de I'horlogeacitenne d’Ostreococcus tauri, nous
avons contribué a isoler son oscillateur central et déreoiss propriétés de robustesse par
I'ajustement simultané d’expériences effectuées dansataditions différentes.
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‘We revisit the dynamics of a gene repressed by its own protein in the case where the transcription rate
does not adapt instantaneously to protein concentration but is a dynamical variable. We derive analytical
criteria for the appearance of sustained oscillations and find that they require degradation mechanisms
much less nonlinear than for infinitely fast regulation. Deterministic predictions are confirmed by
stochastic simulations of this minimal genetic oscillator.

DOI: 10.1103/PhysRevLett.102.068104

Networks of genes interacting via regulatory proteins
modulating their activities are highly nonlinear systems
which display a variety of dynamical behaviors [1-3].
Their modeling has generally assumed that gene activa-
tion is fast compared to other processes so that transcrip-
tion rate reacts instantaneously to protein concentration.
However, transcription is a complex process [4]. In the last
years, it has been increasingly recognized that gene activity
fluctuations can be slow and that this can affect the behav-
ior of gene regulatory networks. In particular, slow tran-
scriptional bursting and transcriptional memory have been
observed experimentally [5—7]. Theoretically, it has been
shown that slow activation dynamics can lead to bursts in
expression [8,9], induce bistability [10] or modify the
flipping rate of a genetic switch [11,12].

In this Letter, we show that slow promoter dynamics can
also lead to oscillations by investigating how transcrip-
tional dynamics modifies the behavior of a single gene
repressed by its own protein [13-20]. This old problem
of theoretical biology has been recently revived by the
study of the Hes/ gene involved in the somite clock [21].
The usual view is that oscillations appear in this genetic
circuit only when additional steps are inserted in the feed-
back loop [3,16]. In the Goodwin and Bliss oscillators [ 15—
17], the gene protein catalyzes synthesis of the actual
repressor. In early circadian models, transport of the re-
pressor into the nucleus [13,14] is a key oscillatory ingre-
dient. In fact, the mere introduction of a time delay in the
one-gene circuit model (accounting for protein transport or
more generally a cascade of intermediate steps [22]) can
destabilize it [3,18-20]. As will be of particular interest
here, oscillations may also be induced by strongly non-
linear degradation mechanisms [23].

0031-9007/09/102(6)/068104(4)
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For simplicity, we study the case of an elementary
kinetic equation describing regulation through protein-
DNA binding [24], which we, however, prefer to view as
a minimal description of transcriptional memory in more
complex mechanisms. We derive an analytical expression
of the oscillation threshold, and show that when the gene
response time is appropriately tuned, the one-gene circuit
can be destabilized (and oscillations induced) by degrada-
tion mechanisms much less nonlinear than for infinitely
fast regulation. This result provides new insights into the
interplay of nonlinearity and time delay. Stochastic simu-
lations confirm that the main results of our analysis carry
over to low-copy-number situations.

Our study is based on the following three-variable model
describing the genetic circuit represented in Fig. 1:

G = 6y(1 — G) — ay,C(P)G, (1a)
P =nG + ByM — 5pF(P), (1b)
M = py+ MG — 8,,HM), (1c)

FIG. 1 (color online).
gene circuit.

Reaction diagram of the self-regulated
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where G, P, and M represent gene activity, protein and
RNA copy numbers. Equation (1a) formally describes the
kinetics of protein-DNA binding at rate a, and unbinding
at rate 6y [24]. Possible cooperativity effects are taken into
account via the function C(P) and the number n of proteins
binding DNA. Single-protein regulation corresponds to
C(P) = P, n = 1. More generally, Eq. (1a) is a minimal
model for the dynamics of an effective gene activity G
slowly relaxing towards an equilibrium value given by the
gene regulation function G = 1/[1 + C(P)/C(P,)], with
Py the half-expression threshold. Such a model can be
obtained as the leading approximation of a mechanistic
model of transcription including all processes concurring
to gene expression (e.g., protein-DNA interaction, forma-
tion of open complex, polymerase recruitment, chromatin
remodeling,...) when there is a dominant limiting step.
Equation (1a) causes gene activity G to lag fast changes in
protein level, and plays a dynamical role similar to explicit
time delays [18-20] or to transport equations [14]. In
Eq. (1b), the three terms correspond to binding or unbind-
ing, translation, and degradation. Equation (1c) describes
transcription at rate @y + AgG and RNA degradation. In
order to understand how oscillations can be induced by
tuning protein and RNA degradation, we derive the oscil-
lation criterion for arbitrary degradation functions F(P)
and H(M) with unit derivative at zero, §p and &, being
the low-copy-number degradation rates.

By renormalizing time, variables, parameters, coopera-
tivity and degradation functions according to

t=—, G=g,  P=pP,, M=mM,, (2a)
Oum
6 6pP 6
Py = cﬂ(—(’), My=2220 g=S0 (2b)
ap Bo om
_ 6o :ﬁ A= Ao _ Mo
Py, S’ MyS,, MyS,,’
(2¢)
c(p) F(P) H(M)
c(p)= . flp)= . h(m)= . @2d)
C(Py) f Py M,
Equations (1) can be rewritten in dimensionless form
g =0[1 —g(1 + c(p)] (3a)
p'=nall —g(l + c(p)]+ 8[m - f(p)] (3b)
m' = u + Ag — h(m), (3¢)

where x’ = dx/dt'. When f and g are monotonic and
h[f(c0)] > w, model (3) has a single steady state (g.., p,
m,) satisfying the fixed point equations

1 _ h(m*) M

8+ = m’ m, = f(l?*), 8 i

)

Note that the steady state depends only on parameters A
and u as well as on functions ¢, f and &, whereas parame-

ters 6, a, 6 control time scales. The behavior of the
degradation and cooperativity functions in the neighbor-
hood of the steady state is described by the slopes

_dr(p) _dn(m) _delp)
© dp ' dm | =p.’ dp

P=P=

P=Dx

In the case of linear degradation [f(p) = p, h(m) = m],
we have u = s = 1. Small or even negative values of the
slopes s and u generally denote strongly nonlinear degra-
dation mechanisms [2,23], including saturation.

To assess whether Egs. (3) can display oscillations, we
have searched for parameter values where the fixed point
specified by (4) loses stability to a periodic solution via a
Hopf bifurcation (i.e., a pair of conjugate eigenvalues of
the linearized problem cross the imaginary axis). For sim-
plicity, we assume perfect repression (u = 0) and a large
threshold P, (a ~0). Under this approximation, the
Routh-Hiirwitz stability criterion [25] indicates that a
Hopf bifurcation occurs when the quantity

H =0+ (—6Avg2 + o)1+ yor? 5)

crosses zero to become negative, where 7 = g, /0 is the
gene response time, and the sum o = &s + u and product
y = &su are symmetric functions of degradation rates 6s

and u. At bifurcation, the oscillation period is T, =
2my/7/(0 + y7) where o and y satisfy JH{ = 0. Co-
operativity essentially change the feedback strength from
OA to dAv; thus, we assume for simplicity single-protein
regulation [c(p) = p, v = 1] thereafter.

Equation (5) shows that a strong feedback destabilizes
the system while high degradation rates (large o and 7)
tend to stabilize it. In the single-protein case, H > 0 when
both protein and RNA are linearly degraded and no oscil-
lations occur. Conversely, when protein and RNA degra-
dations are completely saturated (s =u = o =0),
H = —862g2r <0, indicating that oscillations then ap-
pear systematically. The behavior in intermediate cases
depends on the value of the response time 7.

In the classical case 7 = 0, H = ¢ and oscillations
appear only for o < 0. It is indeed known that negative
effective degradation rates can lead to oscillations [2,23].
We thus restrict ourselves to showing that at finite 7,
oscillations can occur for u, s > 0. More precisely, we
want to understand how oscillations arise away from the
saturated cases u = 0 or s = 0. To this end, we use the

geometric slope average v = Jus = 4/y/d as an index
(v = 1 in the linear case), seeking to determine the maxi-

mum value of » at which oscillations can be observed, and
for which values of 7 this extremum is achieved.

The quantities o and y play complementary roles. The
total degradation rate o controls instability onset for small
to moderate 7. Moreover, Eq. (5) indicates that when o,
v >0, a necessary condition for oscillations is
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og<o0,=gANoA= g*\/-Z_, (6)

Sw

where 1, is the time during which a fully active gene
synthesizes the amount of protein corresponding to half-
repression threshold. The degradation rate product y is
relevant only for large 7, blocking oscillations if it is too
large. In particular, v = 0 guarantees the onset of oscilla-
tions for sufficiently large 7 whenever (6) holds. For u, s >
0 and a given value of o, y can take any value between
0?/4 and 0 depending on whether the two degradation
rates are equal or completely unbalanced, one being equal
to zero and the other to o. We use below € = 2,/y/o €
[0, 1] as a balance indicator.
Remarkably, we note that under the rescaling

y= a%(é)z, =L, @

o=0.2
o 2 o.

the oscillation condition can be rewritten without explicit
parameter dependence

252
ﬂf(z,r)zzx[ef

T2+<2—%)T+1]<0
(8)

and defines a series of curves X .(T) such that given a
balance index € and a response time T, oscillations are
found for 3 = X (7). Figure 2 shows the limit curves
3,(T) and X,(T) which are important to understand the
bifurcation diagram: regardless of the value of €, the circuit
always (never) oscillates when X < X,(T) [2 > 2,(7)].
To support our analysis, we have searched the parameter
space of Egs. (3) for oscillatory behavior for a, u # 0,
assuming for definiteness allosteric protein degradation
and Michaelis-Menten RNA degradation

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Tc ’I;)pl T

FIG. 2 (color online). Bifurcation diagram of Egs. (3) in the
(X, T) plane according to (8). A system with balance index €
oscillates for % < % .(T) (hatched areas). Black dots indicate
oscillating parameter sets of (3), with 8, § € [1071,10], 8/« €
[10,1000], A €[1,10%], A/ € [10, 10%], assuming the degra-
dation mechanisms (9) with a € [107%, 1], «, x € [1, 100].
T.=1 is the time scale at which transcriptional dynamics
cannot be neglected, T, = 2+/2 is the location of the maximum

of 2,(7T).

pt

Fp) = p X (a+ p/K)

= = xm
T 2a(p)0 + 2 MM

X+m'
©)

Points in the (2, T) plane associated with oscillating
parameter sets are shown as black dots in Fig. 2. Agree-
ment is excellent: all dots are below the 2,(7) curve and
the few significantly above X,(7) have one small degra-
dation rate. We are thus confident that our analysis allows
us to understand the behavior of Egs. (3).

Two regions can be distinguished in Fig. 2. For 7' < 1,
the instability threshold X .(7) is practically independent
of € and increases rapidly with 7. For small T, % (T) ~ T
(thus, the oscillation criterion is o < o27). In the T > 1
region, 2.(7) reaches its maximum value 2,,(€)=
1/Je+ 1atT =T,(e) = 2+/e + 1/¢, and then decreases
as 77! for T — oo, except for € = 0 where it monotoni-
cally increases towards 3 = 1. At fixed 3, oscillations are
thus found in a finite range of 7', which widens gradually,
and is eventually infinite, as € — 0.

In the oscillation region, the index » ~ €, measuring
distance from saturated degradation reaches its maximal
value vo, = g*\/)t_/S for T = Top = 242 and € = 1, at
the maximum of the 2 (7) curve. Our analysis thus unveils
a resonance phenomenon in the dynamics of a self-
regulated gene with dynamical transcription rate: this cir-
cuit bifurcates most easily to periodic behavior, or more
generally is least stable, at a finite value of the gene
relaxation time given by 7, = 24/27,, where

1 1 tow 1 | Py
= ==Y _ =5, X — [——

Py S v R Py
The quantity 7, gives the time scale at which dynamical
behavior departs from the fast regulation case. Because g..
is determined by (4), computing precise lower bounds on
7. with (10) requires specifying the degradation mecha-
nisms. Fixing Ay = By = 10 mn~!, P, = 100, and g, =
0.5, provides an estimate ¢, = 7,/8,, = 2 mn which is not
unrealistically larger than typical gene induction times. At

resonance, the oscillation period is 7., = 477'\/%7} (cor-
responding to about 20 mn in the example above).

Since a common interpretation of the diagram of Fig. 1
is that there are only two gene states (bound or unbound)
[26], one may wonder whether our deterministic analysis is
relevant. If g is viewed as a temporal average of gene
activity, our results are valid when the response time 7 is
small compared to the oscillation period so that there are
many binding or unbinding events by cycle [27]. Moreover,
transcription is a complex process involving a number of
distinct steps [4], and Eq. (1a) is the simplest way to model
memory effects arising from cooperativity in the transcrip-
tion machinery [6].

Anyhow, we now show that even when G is a stochastic
variable jumping between 0 and 1, our main result still
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FIG. 3. Coefficient of variation of interpeak time intervals 7 vs

mean residence time 7 for a stochastic simulation of (3) and (9)
rescaled to original variables G, P, M at three values of threshold
P (from top to bottom, Py = 100, 500, 2500). Parameter values
correspond to 8 = 1,0 = 1, @« = /Py, A = 21.54, u = 0.085,
x =955,k =21.68,a = 10"%. 7, and 7, are the boundaries of
the deterministic oscillation domain.

holds: there is a time scale near 7, at which oscillations
are enhanced. To this end we have carried out stochastic
simulations of the reaction network of Fig. 1 using the
Gillespie algorithm [28], varying the response time 7 at
fixed P,. Instead of regular oscillations, a sequence of
irregularly spaced peaks in protein concentration is ob-
served. A natural question is then whether protein peaks
occur more regularly at parameter values where the deter-
ministic model oscillates, in particular, when 7 = 7.
We define interpeak times as the time intervals Ar
between two crossings of P = 1.2P,,, separated by at least
one crossing of P = 0.8P,,,, with P,,, the mean protein
level (thus imposing a minimum amplitude of 40%). Their
distribution is characterized by the coefficient of variation
n= &’) A typical variation of 1 with 7 in our system is

shown in Fig. 3. It definitely suggests that the deterministic
analysis remains relevant in the stochastic regime, since
there is clearly a time scale near 7, where interpeak time
fluctuations are minimal.

In conclusion, we have shown that a nontrivial transcrip-
tional dynamics can destabilize a self-regulated gene.
Although it is known that strongly nonlinear degradation
mechanisms can induce oscillations in this system, we
observe a resonancelike effect such that a much weaker
nonlinearity is required when the gene response time
matches a characteristic time. Its expression can be com-
puted analytically, which allows us to identify the parame-
ter regions where this effect cannot be neglected.
Stochastic simulations confirm the relevance of this time
scale in the dynamics of the self-regulated gene. This
shows that transcriptional dynamics is a possible source
of oscillatory behavior besides other deterministic [1-
3,13,14,18-20,23] and stochastic [29,30] effects.

A natural question is whether our conclusions remain
valid when more detailed transcriptional mechanisms or
multiple sources of delay are taken into account. It can be
shown that adding an explicit delay to Egs. (3) only further
destabilizes the circuit and thus does not essentially inter-
fere with the effect of a gene response delay. Future studies
should thus focus on cases where the transcriptional dy-
namics is more complex and features more than one limit-
ing step.
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The microscopic green alga Ostreococcus tauri is rapidly emerging as a promising model organism
in the green lineage. In particular, recent results by Corellou et al. [Plant Cell 21, 3436 (2009)] and
Thommen et al. [PLOS Comput. Biol. 6, e1000990 (2010)] strongly suggest that its circadian clock
is a simplified version of Arabidopsis thaliana clock, and that it is architectured so as to be robust
to natural daylight fluctuations. In this work, we analyze the time series data from luminescent
reporters for the two central clock genes TOCI and CCAI and correlate them with microarray data
previously analyzed. Our mathematical analysis strongly supports both the existence of a simple
two-gene oscillator at the core of Ostreococcus tauri clock and the fact that its dynamics is not
affected by light in normal entrainment conditions, a signature of its robustness. © 2010 American

Institute of Physics. [doi:10.1063/1.3530118]

In order to anticipate periodic environmental changes in-
duced by Earth rotation, many organisms have evolved a
circadian clock, a genetic oscillator which generates bio-
chemical rhythms with a period around 24 h. Exact syn-
chronization with the day/night cycle requires that one or
more clock components sense daylight (for example, a
protein degrades faster in the light). However, daylight
intensity can highly fluctuate from day to day, or during
the day, due to environmental factors such as sky cover.
The question then arises as to how circadian clocks can
keep time without being continuously reset by the signal
that should entrain them. A mathematical analysis of Os-
treococcus tauri clock, whose molecular basis has been
identified recently,1 has unveiled a simple and elegant
mechanism which exploits the dynamical properties of
the core clock oscillator to make it robust to daylight
fluctuations.” When the clock is on time, coupling to light
is activated precisely when the oscillator does not respond
to external perturbations, making it blind to light and its
fluctuations. If the clock has drifted and needs resetting,
however, light affects the oscillator in a different part of
its cycle, where it reacts so as to recover the entrainment
phase. In this work, we provide strong evidence for the
presence of a robust two-gene oscillator at the core of
Ostreococcus clock by showing that a minimal light-
independent model can reproduce very accurately mi-
croarray data and luminescent reporter data recorded in
different experiments.

I. INTRODUCTION

Biochemical oscillations are widespread biological phe-
nomena involved in many important cellular processes such

YElectronic mail: marc.lefranc @univ-lillel .fr.
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as signaling, development, motility, or metabolism.** Under-
standing how such a simple dynamical pattern has been
implemented repeatedly to support a great diversity of bio-
logical functions is appealing for scientists seeking to un-
cover unifying principles.5 By identifying the molecular ma-
chinery behind cellular rhythms, molecular biology has first
laid the groundwork for the development of strategies toward
their comprehensive understanding.(’ In a second stage, how
a collective dynamics can emerge in networks of interacting
molecular actors and how it can be harnessed robustly has
been under focus. Besides the design of synthetic genetic
circuits with specific oscillatory abi]ities,7’8 a common strat-
egy to gain insight into this question has been to construct
quantitative dynamical models constrained by
experiments.” 39 Indeed, the nonlinear dynamical behaviors
that underlie oscillations can only be fully captured through a
mathematical description.

However, the ever-growing amount of experimental data
obtained with genetic transformations and real-time monitor-
ing presents extraordinary challenges to modelers. How to
design relevant mathematical models that not only reproduce
the data but give insight into the architecture of a biological
system? How to avoid pitfalls such as overfitting which can
ascribe biological meaning to experimental artifacts? As we
hope to illustrate here, it is important to combine careful data
analysis and minimal modeling, and to check the consistence
of the different data sets at all stages of model building.

Circadian clocks are systems of choice for quantitative
studies of the function and design of biochemical
oscillators.'? They operate in many species to keep track of
the most regular environmental constraint, the alternation of
daylight and darkness caused by Earth rotation, so as to
finely control the cellular physiology .':1ccordingly.13 This ba-
sic function is vital in many organisms such as plants, which

© 2010 American Institute of Physics
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need to timely coordinate their photosynthesis, and thus their
growth and division, to daily changes in light intensity.”’16
However, a precise entrainment of circadian rhythms to the
diurnal cycle is potentially challenged by many sources of
variability including molecular fluctuations''® and tempera-
ture variations,'> but also fluctuations of daylight intensity
from day to day or during the day, due to environmental
factors such as sky cover.”*' To account for the remark-
able ability of circadian oscillators to run autonomously and
to be precisely and robustly entrained, experimental efforts
aimed at unraveling their complex architecture®*® have mo-
tivated studies trying to adjust mathematical models to ex-
perimental data,”* % an approach that is increasingly nec-
essary as models become more complex, featuring generally
several feedback loops.

In this paper, we use such a quantitative modeling ap-
proach to investigate the dynamics of the circadian rhythms
of the smallest free-living eukaryote known to date, Ostreo-
coccus tauri. This microscopic green alga displays a very
simple cellular organization and a small and compact
genome.3 4-36 Very recently, the molecular basis of its circa-
dian clock has been extensively characterized by Corellou et
al., who carried out an extensive work of genetic transforma-
tion, leading to transcriptional and translational fusion lines
allowing one to monitor transcriptional activity and protein
dynamics in living cells."?” Their results point to a core ar-
chitecture comprising two genes, similar to Arabidopsis cen-
tral clock genes TOCI and CCA1 ¥ These two genes display
rhythmic expression both under light/dark alternation and in
constant light conditions. Thus, the unicellular green alga
Ostreococcus tauri has emerged as a promising organism
model to study the circadian rhythm in single photosynthetic
eukaryotic cell combining experimental and modeling ap-
proaches.

The goal of this modeling study is to check carefully
whether experimental data obtained through various chan-
nels support the hypothesis that the circadian clock of Os-
treococcus Tauri contains a simple two-gene transcriptional
loop serving as a core oscillator," and that the dynamics of
this oscillator is not affected by light in normal entrainment
conditions.” An important point of the present work is the
simultaneous adjustment of microarray data and luminescent
reporter data recorded in two different experimentsl’15 under
different conditions. While this may not be sensible for a
general system whose parameters will typically change with
experimental conditions, it is expected here that the core
clock oscillator is robust to environmental changes. As advo-
cated by Thommen et al.,2 it should thus deliver similar sig-
nals in different experiments carried out with the same pho-
toperiod. Therefore, being able to reproduce with the same
model signals recorded with different techniques in different
experiments provides strong evidence that the core Ostreo-
coccus clock oscillator is indeed robust.

Before adjusting a minimal model to experimental data,
a careful data analysis of both microarray and luminescence
time series has been performed. It allowed us to detect and
remove an experimental artifact that would otherwise have
prevented an optimal adjustment and thus would have falsely
called for a more complex model. The combined use of

© 2012 Tous droits réservés.
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microarray data and luminescence reporter data provided a
unique opportunity to calibrate the latter with respect to the
former, given that very little is known on luciferase dynam-
ics in Ostreococcus. This is all the more important as an
extensive collection of experimental data has been acquired
with these reporters and will form the basis of future quan-
titative studies of Ostreococcus clock.

We not only found that a simple two-gene transcriptional
feedback loop model reproduces perfectly the CCAl and
TOCT1 transcript and protein profiles obtained from data
analysis, but that it does so with no model parameter depend-
ing on light intensity whereas the data have been recorded
under light/dark alternation. This confirms our previous ob-
servation based only on microarray data of limited time
resolution.” As we have proposed previously, this counterin-
tuitive finding indicates that the coupling to light does not
influence the oscillator in normal entrainment conditions,
shielding it from daylight fluctuations.” Besides confirming
the two-gene loop hypothesis and the oscillator robustness,
this work also identifies unambiguously the mechanistic ori-
gin of oscillation in the transcriptional negative feedback
loop involving CCA1 and TOCI, delayed by the saturated
degradation of CCA1 mRNA and TOCI protein.

Il. DATA ANALYSIS

In this section, we first present the experimental data and
explain how we determine mRNA and protein concentrations
from them. We then discuss the simplest model of the TOC1-
CCA1 negative feedback loop, which consists of four differ-
ential equations describing the time evolution of the TOC1
and CCA1 mRNA and protein concentrations. To match the
numerical time profiles generated by this model, we need to
reconstruct target profiles from the experimental data. RNA
profiles will be interpolated from microarray data whereas
protein profiles will be extracted from luminescence time
series in the form of a Fourier series describing the dynamics
at long time scales. Both types of profile will be character-
ized by their times of passage at 20% and 80% of the oscil-
lation amplitude, which provide a uniform characterization
of the two types of data considered here. Model adjustment
will be carried out by minimizing discrepancies between the
experimental and numerical passage times.

A. Experimental data

The microarray data used here come from the study in
Ref. 15. They were recorded at 3 h time intervals under
12:12 light/dark alternation. The mRNA time profiles that
will serve as targets for model adjustment are the same as in
our previous study,2 where we showed that they could be
accurately approached by solutions of a simple set of differ-
ential equations, an indication of the high quality of these
data. The fact that microarray data reflect mRNA level with-
out ambiguity was also checked by quantitative RT-PCR
(reverse transcription polymerase chain reaction).

The luminescent reporter data used here are those pre-
sented by Corellou ef al. in Ref. 1 to provide evidence of the
central role of the TOC1 and CCA1 genes in Ostreococcus
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clock. They had been recorded at 1 h intervals under a 12:12
light/dark cycle from two types of transgenic cell lines.

In transcriptional fusion lines pTOCl:luc and
pCCATl:luc, the sequence inserted into the genome consists
of the promoter of one of the two clock genes fused to the
coding sequence of firefly luciferase,’ so that TOC1 or CCA1
transcriptional activity drives luciferase expression. Lu-
ciferase catalyzes the transformation of the substrate lu-
ciferin into oxyluciferin, in which one photon is emitted.”
The luminescence signal provides information about the
quantity of luciferase synthesized and thus on the transcrip-
tional activity of the promoters.

In translational fusion lines TOCI1:luc and CCA1l:luc,
both the coding sequences of one of the clock proteins
(TOC1 or CCAl) and of luciferase are fused to the
promoter,l so that a fusion protein combining the clock pro-
tein with luciferase is synthesized by the additional gene
with a transcriptional activity similar to the original clock
gene. In this case, the luminescence signal also provides in-
formation about the protein dynamics, and in particular on its
degradation kinetics. It is usually assumed that luciferase re-
mains complexed and inactive after the reaction and does not
recover its activity before being degraded. Thus, two limiting
cases can be considered depending on whether the luciferase
reaction time (defined as the average time from synthesis to
photon emission) is much shorter or much longer that the
protein lifetime.

In the former case, luciferase reacts immediately after
being synthesized. Since only freshly made proteins then
contribute to the luminescence signal, the latter is obviously
proportional to the protein synthesis rate, hence to cytoplas-
mic fusion mRNA concentration. If we assume for simplicity
that the kinetic constants (synthesis and degradation rates) of
the fusion proteins TOC1:luc and CCAl:luc and of their
mRNA are similar to that of their native counterparts, then
the concentrations of the former are proportional to the con-
centrations of the latter. In this case, the luminescence signal
tracks mRNA concentration.

In the opposite case where the probability of photon
emission by luciferase is very low, and with the same as-
sumption of identical constants for fusion and native molecu-
lar actors, it is easily seen that the luminescence signal is
proportional to protein concentration. In this limit, indeed,
the photon emission probability is constant throughout pro-
tein lifetime, thus luminescence intensity is proportional to
the number of TOC1:luc or CCAl:luc fusion proteins, which
is in turn proportional to the number of native clock proteins.
In this case, the luminescence signal can be used as an indi-
cator of protein concentration. In the general case, it should
be intermediate between the RNA and protein time courses.

A time lag of at least 2 h between the maxima of RNA
concentration as indicated by microarray data and the
maxima of translational fusion lines can be observed, which
indicates that photon emission probability is low and that
luciferase lifetime is large compared to other protein life-
times. This is consistent with recent experiments in which
translation was blocked in Ostreococcus cell cultures with
emetine dihydrochloride37 and time evolution of TOCl1:luc
luminescence was monitored. It was observed that the signal

© 2012 Tous droits réservés.
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would slowly decay over more than 12 h, implying that the
luciferase reaction time is at least of this order. Thus, we will
use in the following translational fusion line signals as indi-
cators of protein concentrations, which allows us to keep our
mathematical model as simple as possible.

B. Model of the TOC1-CCA1 oscillator used
for data adjustment

The minimal model for the TOC1-CCAI transcriptional
feedback loop, where TOC1 activates CCA1 and CCAI1 re-
presses TOC1, consists of the following four ordinary differ-
ential equations (ODEs):

A Ky My

— 5, la
L+ (PlPo)"e "TKy + My (1a)

Mr=pr+

Kp Py

B— 1b
KPT+PT (1b)

Pr=pBrMr—6p,

N (Pl Prp)"" KuMc

— Sy ——, lc
L+ (PPt MKy + M (1c)

Mc=pc+

Kp Pc

Pe=BcMe—8p .
c=BcMc PCKPC+PC

(1d)
Equation (1) describes the time evolution of mRNA concen-
trations M~ and M7 and protein concentrations P and P for
the CCA1 and TOC1 genes, respectively, as they result from
mRNA synthesis regulated by the other protein, translation,
and enzymatic degradation. TOCI transcription rate varies
between w; at infinite CCA1l concentration and u+\; at
zero CCA1 concentration according to the usual gene regu-
lation function with threshold P, and cooperativity nc.
Similarly, CCA1 transcription rate is wc (respectively, e
+\¢) at zero (respectively, infinite) TOC1 concentration,
with threshold Pz, and cooperativity ny. TOC1 and CCA1l
translation rates are By and S, respectively. For each species
X, the Michaelis—Menten degradation term is written so that
Oy is the low-concentration degradation rate and Ky is the
saturation threshold.

A more detailed model would take into account compart-
mentalization, with each actor having separate nuclear and
cytoplasmic concentrations, as well as the fact that the lumi-
nescence signal is linked to a third gene artificially inserted
in the genome, with the kinetic constants of its mRNA and
protein possibly different from those of its native counter-
part. With this model, it is the profile predicted for the total
fusion protein concentration that would be adjusted to the
experimental time series rather than the native protein pro-
file. However, the important point is that such a biochemi-
cally detailed model taking into account all native and in-
serted molecular actors reduces to Eq. (1) in the limiting case
where fusion proteins and mRNA have the same kinetic con-
stants as the native molecules (e.g., TOC1:luc and TOCI
degradation rates are equal), luciferase reaction time is large,
and nucleocytoplasmic transport is fast. When the minimal
model already adjusts the data with excellent accuracy, as
http://doc.univ-lille1.fr
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FIG. 1. Construction of RNA target profiles as functions of Zeitgeber time
(ZT) describing phases within the dark/light cycle, with time ZTO that cor-
responds to dawn and time ZT12 to dusk. Interpolating curves going
through data points (dots) are represented. (a) Interpolated curves from mi-
croarray data using cubic splines. (b) The exponentials of the interpolating
curves were computed to obtain a smooth approximation of mRNA profiles.
Large dots indicate passages through levels corresponding to 20% and 80%
of maximum amplitude and serve as target points for adjustment.

will be the case here, there is no point in using the sophisti-
cated model, which can only fit the data better. In fact, its
higher flexibility could lead to overfit the data and ascribe
incorrectly biological meaning to experimental artifacts.

As in Ref. 2, the free-running period (FRP) of the un-
coupled oscillator is chosen equal to 24 h, which was the
mean value observed in experiments.1 In this case, this os-
cillator is adjusted to experimental data without modulation
since our goal in this work is to show that the average oscil-
lation does not carry any signature of coupling to light. As a
control, we will also consider adjustment to oscillators of
FRP 23.8 and 25 h under day conditions. In these two cases,
a small modulation of some parameters is required to achieve
frequency locking. To keep the FRP fixed during adjustment,
we rescale kinetic parameters after each optimization step so
that the period of the free-running limit cycle matches the
desired value. This subsequently applies to the parameter set
which the adjustment converges to.

C. Reconstruction of target profiles and determination
of passage times

Experimental RNA target profiles were estimated from
the same microarray data points as used in Ref. 2. Due to the
high quality of data, noise reduction was not required. How-
ever, the relatively low temporal resolution (one sample ev-
ery 3 h) made it difficult to estimate accurately passage times
and positions of expression peaks. Thus, the profiles were
obtained by interpolating between data points. Time series in
the logarithm of RNA concentration showed a very smooth
behavior and were well approximated by simple cubic
splines (Fig. 1). These interpolating curves were thus consid-
ered to provide an optimal approximation to the variations of
the logarithm of mRNA concentration, and mRNA linear tar-
get curves were generated by exponentiation of the interpo-
lating curves.

© 2012 Tous droits réservés.
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That the largest data point is less than half of the maxi-
mum of the reconstructed TOC1 mRNA profile should not be
surprising. In fact, this profile is the most probable one given
the data points if we assume sufficient smoothness, or
equivalently that the same dynamics acts over the 24 h cycle.
Any other curve would imply fast, transient processes not
linked to the TOC1-CCA1 loop. Since RNA concentration
rises from almost zero at ZT6 (Zeitgeber Time 6, i.e., 6 h
after dawn) to almost the maximum level measured at ZT9
and decays from the same level at ZT12 to almost zero at
ZT15, it is indeed obvious that the true maximum located
between ZT9 and ZT12 must be much higher than the two
largest data points. Incorrectly assuming that the largest data
point is the profile maximum would in fact bias the analysis.

We checked that interpolating either the CCA1 mRNA
concentrations or their logarithms leads to two almost super-
imposing profile curves, showing that both sequences of val-
ues provide the same information. However, the profile in-
terpolated directly from TOC1 mRNA concentrations rather
than from their logarithms was highly nonphysical, with in-
terpolated concentrations becoming clearly negative on each
side of the expression peak. This is a direct consequence of
the fact that only two data points are well above the zero
level. Implicit in the interpolation procedure is the recon-
struction of successive time derivatives of a function from its
values at different points. The long sequence of almost zero
data points makes the correspondence between function val-
ues and time derivatives nearly singular, so that the recon-
struction is highly unstable. During the time interval near
zero, all time derivatives up to high order appear to be zero,
then jump to high values at the beginning and the end of the
expression peak. Since the interpolation error is proportional
to the maximum value of the fourth time derivate in the
interval, the resulting approximation is poor.

The series of logarithms of TOC1 mRNA concentrations
does not have this problem and allows optimal reconstruc-
tion of the TOC1 mRNA profile. The fact that the logarithm
of a time series with long intervals near zero provides more
information about the dynamics than the original time series
has also been noted in the analysis of chaotic time series. 04!
Furthermore, it should be noted that many statistical analyses
of microarray data use the logarithms of mRNA concentra-
tions because they are more evenly distributed and provide
more information.

Compared to a more usual method based on least-
squares-fitting the data points (as used in Ref. 2), this inter-
polation procedure can only make adjustment more difficult,
since it constrains tightly the shape of the profile. However,
it is fully consistent with the good agreement found with a
low-dimensional ODE set in our previous study.2 The pas-
sage times were then determined as the times at which the
interpolated profile would cross the appropriate level
(Fig. 1).

Protein profiles were reconstructed from translational fu-
sion luminescence signals used as indicators of protein con-
centrations, as discussed above. The reconstruction was more
involved than for mRNA because these time series display
significant amplitude variations from peak to peak across the
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FIG. 2. Reconstruction of protein target profiles as functions of ZT describ-
ing phases within the dark/light cycle, with time ZTO that corresponds to
dawn and time ZT12 to dusk. (a) Luminescence time series (dashed lines)
for individual wells are fitted by the product of a Fourier series of period 24
h with five harmonics by a slowly varying polynomial function of degree 4
(solid lines). The slowly varying envelope is also shown with a dotted line.
From top to bottom, the first (last) two panels correspond to two TOC1:luc
(CCA1:luc) translational fusion lines with different insertions in the ge-
nome. The different Fourier series are normalized to have the same maxi-
mum and are averaged. (b) The average Fourier series (dashed lines, black:
TOCI, gray: CCALl) provides a smooth approximation to the cloud of indi-
vidual line time profiles renormalized using the slowly varying polynomial
function and wrapped around 24 h (thin solid lines). Large dots indicate
passages through levels corresponding to 20% and 80% of maximum am-
plitude and serve as target points for adjustment.

experiment, which may be for instance linked to variations in
the number of cells contributing to light emission or other
experimental factors.

The first 48 recording hours, considered as transient,
were discarded and traces were then least-squares fitted by
the product p(f)F(r) of a Fourier series F(r)
=3V ja; cos(2mkt/ T+ ), with T=24 h, by a low-order
polynomial p(z) accounting for slowly varying experimental
conditions (Fig. 2). The order of the polynomial p(r) was
generally chosen to be 3 or 4, roughly equal to the number of
periods in the fitted segment to avoid overfitting. The Fourier
series F(1) represents the average periodic biochemical oscil-
lation associated with circadian oscillations while p(z) mod-
els a slowly varying gain (due, for example, to a variable
number of cells contributing to light emission).

Because we are interested in long lasting mechanisms
sustaining the oscillation, the number N of harmonics of the
Fourier series was fixed to 5 (an odd number, since the spec-
trum of the square wave forcing by light only contains odd

© 2012 Tous droits réservés.

These de Constant Vandermoére, Lille 1, 2011

Chaos 20, 045108 (2010)

harmonics). We also tried slightly higher numbers of har-
monics, with little difference in the results. Fourier fitting
naturally smooths out acute responses at day/night and night/
day transitions that can be seen in the raw signals and which
may reflect rapid mechanisms involved in clock resetting.
This separation of dynamical processes occurring on a 24 h
time scale on the one hand, and confined to short time inter-
vals on the other hand, must be understood with reference to
our previous finding that the average dynamics of the TOC1-
CCA1 oscillator is identical to that of a free-running oscilla-
tor, with coupling to light and resetting occurring transiently
in specific time intervals.” Confirming this key observation
with a careful analysis of the luminescence time series is one
of the main goals of this paper. It will be reached if we find
that the average protein profile does not carry any signature
of a coupling to light.

The Fourier series obtained from the fits of all biolumi-
nescence traces (possibly corresponding to different trans-
genic lines) recorded in the experiment were then averaged,
and the average was used as surrogate for the protein tem-
poral profile after suitable normalization. The resulting pro-
file is shown in Fig. 2(b), along with individual luminescence
traces from different wells, renormalized using the slowly
varying polynomial function p(z). The variability observed is
partially due to the fact that a few different transgenic lines
corresponding to different insertions in the genome were
used. The times of passage at 20% and 80% of the amplitude
were then determined, as well as the minimal level reached,
for subsequent model adjustment.

We also tried fitting each Iluminescence trace to
p(D)F(r)+b, where b represents a possible constant bias. Sur-
prisingly, the fit was consistently better when b was equal to
the minimum luminescence level. In other words, the Fourier
fitting procedure tended to remove the floor level. Because
this could indicate the existence of a bias in the lumines-
cence level, we examined more closely the raw data, and
found that indeed the zero luminescence level does not cor-
respond to the zero protein level.

In Fig. 3, we show two individual traces monitoring lu-
minescence intensities over time in two wells of the lumi-
nometer plate. These two wells contain genetically identical
cell cultures monitored simultaneously in the same experi-
ment. Besides an excellent overall reproducibility, the com-
parison of the two traces reveals the existence of a significant
bias. Assuming that identical clocks run in different cells,
and that there is a well-defined average number of fusion
proteins per cell, the luminescence signals should be propor-
tional to numbers of cells in each well. Therefore, the two
signals should be approximately proportional to each other.

Contrary to this, we observe that both for TOC1:luc and
CCATl:luc, the maxima of the two signals differ by a large
factor, which remains roughly constant over time while
minima almost coincide. If the two traces were proportional
to each other, the minima should be in the same ratio as the
maxima. The only simple explanation for the systematic co-
incidence of minima is that they correspond to a zero protein
level, and that there is the same bias on the two time series.
This bias can therefore be removed by subtracting the two
traces, as shown in Fig. 3, where the difference curves pro-

http://doc.univ-lille1.fr

Author complimentary copy. Redistribution subject to AIP license or copyright, see http://cha.aip.org/cha/copyright.jsp



045108-6 Morant et al.

Prot. CCA1 (RLU)

Prot. TOC1 (RLU)

0 24 48 72 96
ZT (h)

FIG. 3. Translational fusion lines data recorded under 12:12 LD alternation.
Time zero corresponds to dawn. On the top panel (respectively, bottom
panel), the time evolution of photon count (in relative luminescence units)
of CCAL1 (respectively, TOC1) translational fusion lines is drawn for two
biological duplicates monitored at the same time in the same conditions
(black and gray thin solid lines). Their difference is plotted as a thick black
solid line.

vide a better estimation of the actual protein profiles than the
original traces. Importantly, the CCA1 protein level is pre-
dicted to touch zero very shortly near ZT9, while the TOC1
protein level appears to stay near zero for a large interval of
time between ZT21 and ZT8 (Fig. 3). Note that this bias is
not constant in time but varies slowly so that the different
minima correspond to different luminescence levels.

While the existence of an experimental bias in the lumi-
nescence level is strongly supported by the observations
above, we have currently no explanation for it. In the follow-
ing, we will therefore adjust two versions of the experimen-
tal profiles: (i) the Fourier series F(z) determined directly
from fitting p(7)F(z) to the time series, as described above, as
if there was no bias, and (ii) the same Fourier series with the
floor level removed so that they touch zero, as with the dif-
ference curves in Fig. 3. More precisely, the target curves are
then F(r)—F,, where the F(r) are obtained from fitting
p(t)F(r) and Fy=min, F(¢). This will allow us to assess the
influence of the bias on model fitting. Again, using a more
sophisticated model of the floor level bias could only lead to
a better adjustment, which will not be needed, and would
only make sense with a better understanding of the physical
origin of the bias.

D. Measuring goodness of fit by passage times

Adjusting experimental data to a mathematical model
requires a score function quantifying the discrepancy be-
tween experimental and simulated profiles, to be minimized
over parameter space. One difficulty is that microarray and
luminescent reporter data are very different in nature and in
particular have different uncertainties so that it does make
little sense to combine their adjustment errors. Therefore, we
used passage times as a unifying measure of fitting errors,
determining for each temporal profile the times of passage at
20% and 80% of the interval between the minimal and the
maximal values. We then compared passage times for the
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experimental and numerical profiles, with the root mean
square timing error serving as a goodness of fit. Another
advantage of passage times is that they have a clear biologi-
cal significance, with crossings of the 20% level bracketing
the time interval with expression significantly above back-
ground level and the crossings with the 80% level bracketing
the expression peak.

We denote by A)z‘OT and A%, , (respectively, Af{m and Ay, )
the time passage error in minutes for the concentration of
species X (X=M ¢, P-,My, Py) at 20% (respectively, 80%) of
the interval between minimal and maximal values when in-
creasing and decreasing. For each species X, one can there-
fore define a quadratic error function equal to

Err(X) = (A5;)” + (A3 + (Agp))* + (A%))*. (2)

The first and most natural score function is a rms error com-
bining error for all species (MRNA and proteins),

Loy

Err(X). (3)
16 xcp1ppoty.py

Sup=

In some cases, profiles with similar passage times differ by
their floor level. We therefore introduce a floor level error
dy= min(X)/max(X) —min(X*)/max(X*), where X is the nu-
merical profile for species X and X* is the experimental target
for X. We choose a ponderation such that a floor level error
®,=0.05 is equivalent to a passage time error of 60 min. The
score function of this second scheme is

1
SMPF:E\/W(SMP)Z‘*‘ > (Dydy)?, (4)
Y

XePcPr
where ®;=0.05/60=1/1200 is the relative floor level error
considered equivalent to 1 min.

Finally, microarray and luminescence data were not only
adjusted simultaneously but also separately in order to assess
the coherence between the two types of data. To this end, we
use the following score functions:

SM=\/l > Em(X), (5)
SXEMC,MT

1
Sp=r|Tm 2

10xpep,

(Err(X) + (Dy/2®)?), (6)

where the @y error term is scaled to 2d;, so that it has the
same relative importance in the total rms error as in Eq. (4).

lll. RESULTS: ADJUSTMENT OF MODEL TO RNA
AND PROTEIN DATA

Figure 4 shows the numerical solutions of model (1) best
adjusting the experimental data according to the score func-
tions defined in Sec. II D, both without taking into account
the floor level bias [Figs. 4(a)—4(d)] or with floor levels re-
moved [Figs. 4(e)—4(h)]. The corresponding parameter val-
ues are given in Table 1.

A first remark is that although a set of four passage times
is a very crude description of a temporal profile, it turns out
that numerical solutions and experimental profiles that have
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FIG. 4. (Color online) Adjustment of numerical solutions of the free-running model with FRP equal to 24 h (solid lines) to target curves (dot-dashed lines)
using various score functions. Panels (a)—(d) in left column show the adjustment of mRNA and protein profiles without bias correction using score functions
Syp (black solid line), S,,pr (dark gray-blue thin solid line), and S, (light gray or red thin solid line). See text for the definition of score functions. Panels
(e)—(h) in right column show the adjustment of mRNA and protein profiles with protein floor level removed using score functions S,,p (black solid line), Sp
(light gray-red thin solid line), and S,, (dark gray or blue thin solid line). [(a) and (¢)] CCA1 mRNA. [(b) and (f)] CCA1 protein. [(c) and (g)] TOC1 mRNA.

[(d) and (h)] TOC1 protein.

close passage times generally follow each other closely all
over the day. This is consistent with the hypothesis that ex-
perimental data are well described by a low-dimensional
ODE set. Second, the quality of the adjustment is globally
very good given the simplicity of the model. Clearly, Fig. 4
shows that Eq. (1) can adjust simultaneously the protein pro-
files reconstructed from luminescence time series and the
RNA profiles reconstructed from microarray data (score
functions S),p and Sypr). Especially, removing the protein
profile floor levels so as to correct for the detected experi-
mental bias leads to impressive agreement between numeri-
cal and target curves, which almost superimpose onto each
other.

It is interesting to look more closely at the main discrep-
ancies in Figs. 4(a)-4(d). When only passage times are taken
into account (score function S),p), the nonzero floor level of
the TOCI protein is not reproduced. This issue can be ad-
dressed by using a score function that takes into account
floor level error (score function Sy, pp). In this case, the floor
level agreement is improved at the cost of slightly advancing

© 2012 Tous droits réservés.

the protein peak and of inducing a small floor level for TOC1
mRNA. Although small, the latter is definitely much higher
than the value that can be accurately determined from mi-
croarray data (which estimate the logarithm of mRNA con-
centration). Last, the numerical solution obtained by adjust-
ing the protein profiles alone (score function Sp) predicts
mRNA profiles rather poorly (Fig. 4), which could suggest
that the two types of data are inconsistent.

To an uninformed mind, these minor discrepancies
would most probably suggest shortcomings of model (1), not
surprisingly given its caricatural simplicity, or the fact that
microarray and luminescence data have been recorded in dif-
ferent experiments. However, these discrepancies are clearly
linked to errors in floor level, which are naturally explained
by the protein floor level bias discussed in Sec. II C and
evidenced in Fig. 3.

Let us now consider more closely the adjustment of
model (1) to protein target profiles with floor levels removed,
together with RNA target profiles, shown in Figs. 4(e)—4(h).
Goodness of fit is clearly improved compared to Figs.

http://doc.univ-lille1.fr

Author complimentary copy. Redistribution subject to AIP license or copyright, see http://cha.aip.org/cha/copyright.jsp



045108-8 Morant et al.

These de Constant Vandermoére, Lille 1, 2011

Chaos 20, 045108 (2010)

TABLE 1. Model parameter values. Optimal parameter values for adjustment of model to data using various
score functions, assuming a free-running period of 24 h. Parameters are rescaled so that the maximum value of
protein profiles is 100 nM, and the maximum value of CCA1 (respectively, TOC1) mRNA profile is 10 nM
(respectively, 70 nM). The TOC1 and CCA1 mRNA maximum values are chosen in the same proportion as in
microarray data. The third row of the table indicates whether the floor levels of luminescence data are removed

(R) or not (NR). The last part of the table gives the degradation rate Dy at the mean value X=(max(X)

+min(X))/2; D, =8Ky/ (Kx+X) for each species.

Sup Supr Sp Su Sup Sp
Score (min) 37.7 32.8 12.9 4.2 22.7 11.3
Floor level NR NR NR - R R
ne 2 2 1 2 2 2
ny 2 2 2 2 2 2
e (nM h™1) 1.92x 1073 1.21x 1073 5.18x 1073 2.97x10™* 1.53x 107! 1.46x 107!
Ne (MM h7h) 3.64 6.61 6.56 3.32 3.11 3.31
Pry (nM) 31.6 27.0 91.6 18.8 18.7 50.0
B (™) 2.60 2.50 3.56 2.89 2.83 3.78
7 (oM h~1) 0.0117 104 1.69 1.48 0.467 0.0270
Ay (n(M h7!) 560 3130 67.0 272 487 233
Py (nM) 7.29 5.65 8.74 3.33 451 2.73
Br (h7™h) 0.667 0.682 6.86 0.811 0.812 0.759
1/5MC (h) 0.542 0.0223 0.831 0.0161 0.195 0.652
1/6,,6 (h) 3.17 4.78 1.51 1.17 2.36 1.44
I/SMT (h) 0.140 0.0215 4,97 0.151 0.129 0.736
1/5PT (h) 0.559 4.20 0.0659 0.118 0.199 1.65
KMC (nM) 1.35 0.105 2.24 0.0315 0.407 0.842
K”c (nM) 133 746 71.5 23.6 75.9 72.2
KMT (nM) 37.7 12.2 128 60.5 28.3 157
KPr (nM) 7.77 311 45.7 1.52 2.76 47.6
DMc (h™1 0.220 0.466 0.220 0.196 0.201 0.119
DPC (h71) 0.180 0.185 0.290 0.164 0.183 0.292
DMT (h~1) 2.49 6.92 0.130 3.08 2.23 0.939
DPT (h7h 0.129 0.180 4.76 0.127 0.135 0.196

4(a)—4(d), where it was already good. The simultaneous ad-
justment of the four target curves (score function Syp) is
achieved with an accuracy rarely obtained for a genetic cir-
cuit, with all numerical curves superimposing perfectly on
the experimental ones, except that the numerical CCA1 pro-
tein profile rises slightly more slowly than the experimental
one between dusk and CCAT1 expression peak. It is quite
striking to note that the two curves begin to separate pre-
cisely in the time interval where a transient window of
CCA1 stabilization was predicted to occur in Ref. 2. Re-
markably, numerical profiles obtained by adjusting RNA data
alone (score function S,,) reproduce all experimental data
very well also. When protein data are adjusted separately
(score function Sp), RNA profiles are much better repro-
duced than when the protein floor is not removed, with only
the CCA1 mRNA profile showing noticeable discrepancies
in certain parts of the day, but with the global shape of the
profile preserved. Thus, we can conclude that removing floor
level significantly improves adjustment and restores coher-
ence between microarray and luminescence data. Given the
simplicity of the model, it is very unlikely that this may have
occurred by chance. As we will discuss in Sec. IV, it is more-
over a remarkable finding that experimental data recorded
with different techniques and in different experimentsl’15 can
be adjusted simultaneously with such high accuracy by a
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minimal model. This certainly reveals an important property
of the clock oscillator.

The parameter sets in the last three columns of Table I,
which correspond to profiles with protein floors removed, are
generally more consistent between themselves than those in
the first three columns, where the bias has not been cor-
rected, and where important variations can be seen (compare,
for example, A, across the first three columns). This reflects
the fact that when the floor level is not removed, it is more
difficult to predict mRNA profiles from adjusting protein
profiles alone and vice versa. To make meaningful compari-
sons, it should however be kept in mind that the significant
quantities are often not parameters themselves but combina-
tions of them. When degradation is saturated, for example,
the relevant quantity is the product dyKy, and it may happen
that oy and Ky fluctuate more between columns than their
product. Therefore, we give at the bottom of Table I the
effective degradation rates at a mean value of the concentra-
tion Dy, which appear to be much more consistent than the
individual degradation parameters. Another example is that
although the values of w, in the fourth and fifth columns are
quite different, the minimum values taken by TOCI tran-
scription rate in both cases are in fact comparable (1.78 ver-
sus 1.45 nM/h), and result from different combinations of \,
Pcy, and of the minimal value reached by the P profile,
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which is very close to the repression threshold Pc,. This
illustrates the general fact that although collective fitting can
provide well-constrained predictions (here the time profiles),
individual parameters may be poorly constrained, a feature
observed in many systems biology models. "

Some key ingredients of the dynamics can still be ex-
tracted unambiguously from a careful examination of Table I.
The first are the strongly saturated degradations of M and
Pr, characterized by values of K M, and K P, SO small that the
concentrations of the respective molecular actors are well
above them for almost all of the diurnal cycle. The signature
of this behavior in the time profiles is a straight-line decay
after the expression peak. A natural question is whether what
appears as saturated degradation of a given actor may in fact
result from an interaction with another actor not yet identi-
fied. In the case of TOCI, a post-transcriptional regulation
acting after dusk has indeed been evidenced
experimental]y.37 Other key features are a maximum tran-
scription rate significantly higher for TOCI1 than for CCAIl
and a small threshold of repression P, comparable to the
minimum value of the CCA1 protein level. These are related
since the latter implies that TOC1 1is repressed most of the
time except in a very narrow time interval around the mini-
mum of CCA1 protein level (this correlates with the narrow
TOC1 mRNA peak). This must be compensated for by a high
TOCI1 transcription rate. Interestingly, the small value for
P, can account for the experimentally observed relative in-
efficiency of antisense strategies against CCAl.' If ccAl
level is reduced, even significantly, the small time interval
where TOC1 is not repressed will extend only slightly, with
the dynamical behavior at other times being mostly un-
changed. Thus, the global perturbation will remain limited
and arrhythmia will be difficult to induce. In contrast to this,
the activation threshold Pz, above which TOCI1 activates
CCALl is relatively low so that activation occurs over a rather
large time interval of more than 10 h. Therefore, modifica-
tions of the activation threshold or TOC1 protein level will
influence the dynamics for a long time and thus easily dis-
rupt oscillations. This also explains why FRP is much more
sensitive to overexpression of TOCI1 induced by TOCI:luc
insertion than of CCA1 induced by CCAl:luc.!

Finally, we carried out data adjustment assuming free-
running periods of 23.8 and 25 h, to verify that our results do
not depend critically on FRP (Fig. 5, parameters given in
Table II). In this case, we allowed day/night modulation of
some parameters to ensure frequency locking with the diur-
nal cycle. The agreement remains very good, although it de-
grades noticeably compared to the case of a FRP of 24 h. In
particular, a phase shift of the TOC1 mRNA profile is in-
duced. The parameter modulation remains very small (for a
FRP of 25 h, the repression threshold is modulated but re-
mains below the minimum of the CCA1 temporal profile, so
that the effect of the change is minimal). We furthermore
observed that when the FRP was a freely adjustable param-
eter, it would systematically converge toward a value of 24 h.
All this confirms that there is no day/night parameter modu-
lation in the TOC1-CCA1 feedback loop and that coupling
can only occur in specific time windows as proposed in
Ref. 2.
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FIG. 5. (Color online) Adjustment of numerical solutions of the light-
dependent model (solid lines) to target curves with floor levels removed
(dot-dashed line) using the S;;p score function. Adjustment of (a) CCAl
mRNA, (b) CCA1 protein, (c) TOC1 mRNA, and (d) TOC1 protein without
the floor level of proteins. The FRP of the autonomous oscillator is either of
25 h (black solid line) or 23.8 h (light gray or red solid line). Synchroniza-
tion is obtained for the 25 h (respectively, 23.8 h) FRP model by assuming
that the parameter P (respectively, 5,;() takes a different value at day and
at night.

TABLE II. Model parameter values. Optimal parameter values for adjust-
ment of model to data using various score functions and assuming a free-
running period of 25 or 23.8 h. Parameters are rescaled as in Table I.

FRP (h) 25 23.8
Score (min) 27.8 34.3

ne 1 1

nr 2 2

e (nM h™Y) 6.06x 107 473%x1072
¢ (nM h7Y) 3.82 4.99
Py (nM) 15.9 27.3
Bc (h™h) 271 2.34
ur (nM h71) 22.7 6.07x1072
Ay (oM h~!) 357 1130
Pco (nM) 5.94 6.15
PEEN (nM) 11.3

Br (h™h) 0.805 0.809

1/ 8y, (h) 0.305 0.296
1/8p,. (h) 228 2.50

1/ 3;,‘5"‘ (h) 2.60

1/ 8y, (h) 428 %1072 451X 1072
1/8p, () 0.224 0.402
Ky, (M) 0.690 0.879
Kp. (nM) 68.5 58.3
Ky, (nM) 6.96 17.1
Kp, (M) 323 5.62
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IV. DISCUSSION AND CONCLUSION

In this work, we have carried out a careful and detailed
analysis of time series characterizing temporal variations of
expression of the two central genes of Ostreococcus circa-
dian clock, TOC1 and CCALl." These time series had been
previously obtained from microarray data and luminescent
reporter data recorded in two different experiments.l’15 From
these time series, we have extracted periodic temporal pro-
files for the RNA and protein concentrations of the two
genes, assumed to represent the mean circadian oscillations
in individual cells so as to optimize comparison with numeri-
cal profiles, which are inherently periodic. In particular, ap-
proximating the periodic component of luminescence time
series by a Fourier series allowed us to separate the dynamics
at work throughout the day from fast transient processes ac-
tivated only near light/dark and dark/light transitions, and
probably involved in occasional resetting of the clock (com-
pare raw data and target profile in Fig. 2). The data process-
ing also allowed us to detect a bias in the luminescence time
series, which was confirmed by a direct comparison of indi-
vidual signals from two genetically identical cell cultures
(they were not proportional to each other). This bias mani-
fests itself in a nonzero luminescence floor level. Taking it
into account allowed us to show that both protein levels ap-
proach zero at some times of the day, which was essential for
the quality of the subsequent model adjustment. This illus-
trates how important it is to exploit the redundancy of data
by verifying that data that should provide the same informa-
tion are indeed consistent.

Thanks to the careful data processing, we could evidence
an extraordinarily good agreement between a minimal model
of a two-gene transcriptional feedback loop and the recon-
structed concentration profiles. This model describes activa-
tion of CCA1 by TOCI1 and repression of TOC1 by CCAI1. It
describes only regulated transcription of the two genes,
translation and degradation, and comprises only differential
equations, from which the time evolution of the two mRNA
and the two proteins can be computed and compared to the
target profiles. Therefore, a biochemically detailed model
taking into account compartmentalization or genomic inser-
tions would have only served to adjust details without bio-
logical relevance, and could well have masked one of the
main results, which is the good adjustment by a free-running
oscillator model. It is also quite remarkable that using only
four points of the reconstructed profiles sufficed to constrain
the numerical profiles to follow their targets throughout the
day. Here also, adding more points would have only forced
the model to adjust to unrelevant details without gaining in-
formation. This suggests that the complexity of the model
and the constraining data should be carefully matched.

The excellent agreement found between the model and
the data supports unambiguously the existence of a two-gene
oscillator at the core of Ostreococcus circadian clock. This
not only builds a solid foundation on which future studies of
this clock can rely but also provides what we believe is one
of the clearest examples of a natural few-gene oscillator evi-
denced from experimental data. This is all the more impor-
tant as the role of this oscillator in the circadian clock con-
strains it to be extremely robust to all kinds of fluctuations.

© 2012 Tous droits réservés.
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Understanding the dynamical ingredients besides transcrip-
tional regulation that underlie its robustness will certainly be
of high interest for the study of genetic oscillators in general.
Two remarkable features of the TOC1-CCA1 oscillator have
indeed emerged from our analysis. First, a strongly saturated
degradation has been evidenced both for the CCA1 mRNA
(already noted in our previous work?) and the TOC]1 protein
(detected in this work), which manifests itself by a straight-
line decay at high concentrations after the expression peak.
This behavior may be the signature of post-transcriptional
and post-translational interactions, and is thus compatible
with the experimental observations of Ref. 37. It also sup-
ports the putative role of saturated degradation mechanisms
as an efficient mechanism to introduce effective delays along
a negative feedback looplo’“’45 and the recent observation
that this is a key ingredient to generate robust oscillations.®*
The second remarkable feature predicted by the model is that
the TOC1 gene is repressed by CCA1 during most of the day,
except during a short time interval located 1 or 2 h before
dusk, which is consistent with the very narrow peak of TOC1
mRNA expression observed in the experimental data. The
small duration of TOC1 expression is compensated by a high
transcription rate. One may wonder whether this design has
an influence on the robustness to molecular fluctuations. In
any case, it explains why functional studies of the oscillator
showed that it was much more sensitive to perturbations in
the TOC1 level than in the CCA1 level.'

It has recently been proposed that circadian clocks
should not only be robust to fluctuations in molecule
numbers' "' and to temperature variations'**’ but also to
fluctuations in the daylight intensity pattern, which is crucial
to synchronize the circadian clock to the day/night cycle.2'23
Our results demonstrate such robustness for the TOC1-CCA1
oscillator in two different ways. First, the experimental data
are reproduced accurately by a free-running oscillator model.
This had already been noted by Ref. 2, but the confirmation
of this behavior using luminescence signals recorded every
hour reinforces its plausibility significantly. As shown in Ref.
2, it can only be explained by assuming that coupling to light
is scheduled so as to be active precisely when the oscillator
does not respond to external perturbations. In this scheme,
the oscillator is not affected by light in normal entrainment
conditions, which naturally makes it blind to light fluctua-
tions, and thus behaves as if it was free-running. When the
oscillator drifts out of phase, light sensing occurs at a differ-
ent time of its cycle, where it responds so as to recover the
normal entrainment phase. The acute responses to light/dark
and dark/light transitions that occur transiently in raw signals
(Fig. 2) may correspond to such resetting.

The second strong evidence for the robustness of the
TOC1-CCAL1 oscillator comes from the fact that the profiles
adjusted precisely and simultaneously by our simple model
are reconstructed from time series recorded in different ex-
periments by two different techniques, with totally different
setups and in particular under very different lighting condi-
tions. This strongly suggests that Ostreococcus clock is able
to tick exactly in the same way in different conditions, and in
particular in different levels of light, which is an obvious
requisite for robustness to daylight fluctuations. If the clock
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can cope with randomly varying daylight profiles without
being perturbed, it can certainly accommodate constantly
low or constantly high daylight levels and deliver similar
biochemical signals in both cases. The fact that the model
adjusted from RNA profiles predicts protein profiles and vice
versa (although with less precision in the latter case) clearly
illustrates the consistency between the two experiments.
Again, we stress that this remarkable finding may have re-
mained masked without our careful data processing.

It is important to mention that both the presence of satu-
rated degradation kinetics and the absence of effective cou-
pling to light when entrained are strong predictions that can
be tested experimentally. While the impressive agreement
between the model and experiments obtained here clearly
shows that a TOC1-CCA1 oscillator underlies Ostreococcus
clock, it should not make us forget that it is only a part of it.
The free-running average behavior in entrainment conditions
and the acute responses at day/night and night/day transitions
can only be explained if the TOC1-CCA1 loop interacts with
other molecular loops and feedback loops. Indeed, it was
shown in Ref. 2 that robustness to daylight fluctuations in-
volves a precisely timed coupling activation. This necessarily
requires additional feedback loops designed so as to generate
the signal that will drive optimal coupling. Furthermore, in-
teractions with other molecular actors may well be respon-
sible for the saturated degradation of CCA1 mRNA and
TOCI1 protein.

Thus, we have now to identify these additional feedback
loops as well as the light input pathways, which should help
us to understand how the clock can synchronize in spite of
fluctuations to day/night cycles of variable duration across
the year. Adapting to different photoperiods and adapting to
different light levels are indeed unrelated evolutionary goals
that must be simultaneously satisfied. In the end, we hope to
build an accurate and comprehensive model of a simple and
robust circadian clock. If the agreement between theory and
experiment remains comparable to what was achieved in the
present study, this may well provide us with new and deep
insights into the design and function of circadian clocks.
More generally, we believe our results promote Ostreococ-
cus, whose low genomic redundancy36 is probably crucial for
allowing accurate quantitative approaches, as a very promis-
ing model for systems biology.
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Annexe C

Fonction de transcription et de
déegradation

C.1 Fonction de transcription

Dans cette annexe, on détaille le calcul pour obtenir latfonale transcription de répres-
sion ou d’activation dans le cas d’une compétition entréefars de transcription pour le méme
promoteur. On illustre le calcul en prenant deux facteursatescription appelé®; et P, régu-
lant le gend>. Les réactions s’écrivent :

[P]+[G] = [Py : G] (C.1)

P+ (G & [P : @ (C.2)

[P] +[G] & [P : G (C.3)

[Py +[G] & [Py : G (C.4)
Le bilan de conservation du géne s’écrit :

Le paramétreV est le nombre de copie du gene. Les équations dynamiquesnéulge@s ces
différentes formes et de I’'ARN s’écrivent :

%ﬁ” G (a1 Pi(t) + asPy(t)) + 0P, Gt) + 0uPy : (1) (C.6)
dP%f“) — W P(D)G(1) + 0P, G(1) (C.7)
dp%f(t) = Py ()G(t) 4 0,55 : G(1) (C.8)

df‘gt“) — G + po(Py: G(8) + Py G(1) (C.9)
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On suppose un équilibre rapide du géne tel qu’on puisseréinaidiabatiquement les variables
Pl -G etP2 G

P G(t) = %PlG (C.10)
1

P G(t) = %PQG (C.11)
2

A partir du bilan de conservation du géne C.5, la fonction @mtie géne au cours du temps
peut s’écrire en fonction dB, et P, en substituanf’;, : G et P : G tel que :

N

G(t) =
(t) L+ GPi(t) + P Pa(t)

(C.12)

On réécrit I'équation dynamique C.9 de 'ARN messager ensatilt la loi de conservation du
géne C.5 pour éliminer les complexes protéines-géne :
B — poN + (01— p2)G) (C13)
La partie a droite de I'égalité de I'équation C.13 est la farcte transcription. Deux cas sont
a aborder. Le premier est le casguest supérieur g;. Cela signifie que le gene est activé car
il produit plus d’ARNm lorsqu’il est régulé par la protéinee [deuxiéme cas est la situation
ou p; est supérieur @,. Le géne est alors réprimé par le facteur de transcriptionré@crit
I'équation dynamique C.13 pour avoir une forme équivalentelée que nous avons utilisé
dans le manuscrit de thése. On étudie d’abord la forme denletiém de transcription pour
une répression du gene. Le résultat est immédiat en ppsant= et A = N(p; — p2). La
fonction s’écrit avec des parametres positifs. On étudiat@aant le systeme dans le cas d’'une
activation du géne par le facteur de transcription. On tej¢#expression C.12 du gene dans
I'équation C.13 puis on réduit au méme dénominateur poumatitexpression suivante :
dM(t) _ NP1 + pa(G-P1 + 32 12) _Np o+ N(Pz —p)(g-P + 1)
dt 1+3—11P1+3—22P2 (1—|—3—11P1—|—3—22P2)

(C.14)

On poseNp; = p et N(pa — p1) = A pour retrouver a forme étudié dansla these.

C.2 Fonction de dégradation

On décrit dans cette section comment établir la fonction@gatation enzymatique lors-
gu'’il y a une compétition pour la méme enzyme de dégradatitne @lusieurs protéines. L'en-
zyme est nomméeg’ et les deux protéines en compétition séhiet . Les réactions enzyma-
tiques s’écrivent :

k12

[P+ [E] 25 [P - B] 22 (B (C.15)

[P : E] % (P + [E] (C.16)

[P] + [E] 25 [P, B] 222 [E] (C.17)

[Py : E] 225 [Py + [E] (C.18)
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Comme la quantité totale d’enzyme est conservé, on peuederiilan de conservation de
'enzyme :
Eo=[E]|+ [P :E|+[P: E] (C.19)

On écrit les équations dynamiques des variapes E|, [P, : E] et[P;] sont:

dp; C:ltE(t) kit PL()E(t) — (k_11 + ko) Py - E(t) (C.20)
AP C:ltE(t) kor Py(t)E(t) — (k_o1 + kao) Py = E(t) (C.21)
d];lt(t) = —knPQ)E() - +k Py : E(t) (C.22)

Les équations dynamiques C.20 et C.21 sont supposées enéqudiire car les complexes
enzyme-protéine sont trés instables. Il vient alors :

P B = % (C.23)
P, (1) % (C.24)

On peut alors écrire la fonction donnafitt) en remplacant, : E(t) et P, : E(t) par leur
expression C.23 et C.24 et en les injectant dans le bilan dec@i®n enzymatique C.19. II

vient :
E(t Eo
()_ 14 k11 Py 4 ko1 Po
k_11+k12 k_21+koo

(C.25)

On remplace ensuité/(¢) par son expression C.2%) : E(t) par son expression C.23 et
P, : E(t) par son expression C.24 dans I'équation dynamique donnaatri@ble P, (¢) (ou
P (1)) pour avoir la dégradation enzymatique de la protéine :

dPi(t) 5P (%)

dt 14 D0y PO

K2

(C.26)

On pose dans I'expression C.26 = fuful ) — kudhe ey, — kbl
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Annexe D

Compétition entre facteurs de
transcription

Le bilan des différentes formes de la protéir@Csont la protéindOCissue du gene origi-
nale du généme, la protéine de fusion aciiveC. LU C,. (tant que la luciférase n’a pas provo-
qué d’émission de lumiére) issue du géne ajouté et la petirfusion inactivg’ OC.LU C;,,,
résultant de I'émission d’un photon de la luciférine. Lagendéce de ces différents acteurs pro-
voque une compétition pour les sites d’activation (resprégeession) du promoteur du gene
de CCA(resp.TOC) et modifie la fonction de transcription.

Pour établir le modele, un dimére de protéin@C (resp.CCA) se forme toujours avant de
réguler le gene€CCA (resp.TOQ) []. Les réactions chimiques correspondantes a la régulati
du géne de la protéin@CA appeléG, par les six différentes formes des diméres de protéine
de la lignéeTOC :LUCsont :

2[TOC] + [G¢] % [TOC? : Gl (D.1)
2[TOC. Lucy] + [Ge] % [TOC.Luc?, : G (D.2)
2(TOC. Lucy,] + [Ge] % [TOC.Luc?, : G¢] (D.3)
[TOC] + [TOC. Luc,] + [Gc] % [TOC : TOC.Lucy. : G¢ (D.4)
[TOC] + [TOC. Luciy] + [Gc] = [TOC : TOC. Luci, : Gl (D.5)

01

[TOC.Luc,] + [TOC.Luc;,) + [Ge] % [TOC.Luc,. : TOC.Luci, : Go|  (D.6)

Le systeme d’équations différentielles correspondantariaation du complexe dimere-promoteur
s’établit & partir de la loi d’action de masse. Nous notBnpourT’OC, Ptl pourTOC. Luc,.

163

© 2012 Tous droits réservés. http://doc.univ-lille1 fr



These de Constant Vandermoére, Lille 1, 2011

et Ptli pourT’OC'. Luc;, :

APEGel _ ool PriGie) - 0[PP Gl ~ 0 (D7)
W = 1/2a[PtI*[Gc] — [PH? : Ge] ~ 0 (D-8)
W = 1/20[PHi]*[Gc] — 0[Pt : Ge] = 0 (D-9)

d[Pt - Zttz : Gel _ o[ Pt)[Ptl)[Gc] — theta[Pt : Ptl: Ge] =~ 0 (D.10)
dlPt 1; i“ Gl _ a(poPailGe] — 0[Pt - PHli: Ge) ~ 0 (D-11)
d[Ptli : CJ;tl :Ge] o[ Ptl][Ptli)[Ge) — 0[Pt : Ptli : G| =~ 0 (D.12)

Les équations D.7 a D.12 sont I'état de quasi-équilibre endat les expressions des genes
liés[i : G¢l, avec

i = {Pt*, Pti*, Ptli*, Pt : Ptl, Pt : Ptli, Ptl : Ptli}

en fonction ddG ] et des différentes formes de dimeéresld2C.
La loi de conservation du géne étant :

1=[G+ ) [i: Gc] (D.13)

Dans I'égalité D.13, nous substituons les teriies7 ] par leur expression en fonction @&
et des différentes formes de dimereT@C déduite de I'état de quasi-equilibre des équations
D.7 a D.12. L'expression du géne est :

1

Gel =117 /P8 ([Pt] + [Ptl] + [Ptli])®

(D.14)

Le parametrePt, est égale % L'égalité D.14 est équivalente a I'équation 1.10 en rerggtéa
P(t) par la somme des différentes forme de la protéine. Finalgrteenouvelle fonction de
transcription de synthese de 'ARNM ¢ S’écrit :

dM Pt + Ptl + Ptli)?
¢t (PtE P+ P ~ (D.15)
dt 1+ 1/Pt} (Pt + Ptl + Ptly)

De méme, la fonction de transcription de 'ARN dét est :

dMt At
— = et 5 2
dt 1+ 1/Ptg (Pc+ Pcl + Pcli)

(D.16)
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Annexe E

Tableaux des valeurs de parametres du
modele tenant compte de la luciférase

Dans chacune des sections, nous regroupons les valeurarmdesgires déduit des ajuste-
ments des figures 4.5, 4.6, 4.7 et 4.8.
Le tableau suivant indique I'uunité de chaque parametre :

taux de transcriptiory;, A\ | nM/h
taux de traductions 1/h
taux de dégradation : 1/h
seuil de régulation? nM

constante de saturation ;| nM
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numero de lignée 0 1 2 4 5 6
score 0.53 0.51 0.51 0.6 0.49 0.45
ne 2 2 2 2 2 2

nr 2 2 2 2 2 2

Lbe 0.32 0.32 0.32 0.32 0.32 0.32
Lt 0.009 0.009 0.009 0.009 0.009 0.009
L 0.0 0.7 1.08 1.18 0.36 0.0
A 0.36 0.36 0.36 0.36 0.36 0.36
At 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9
Al 2.89 1.11 50.93 1.49 12.55 1.12
Bt 0.43 0.43 0.43 0.43 0.43 0.43
Bme 0.45 0.45 0.45 0.45 0.45 0.45
Brmi 0.4 0.4 0.35 0.34 0.32 0.31
Pty 0.47 0.47 0.47 0.46 0.46 0.47
Pcy 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Pcy 0.004 0.02 0.001 0.007 0.002 0.01
Fome 0.006 0.006 0.006 0.006 0.006 0.006
Kpe 0.49 0.49 0.49 0.49 0.49 0.49
Kt 0.008 0.008 0.008 0.008 0.008 0.008
Kot 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
Kol 0.04 0.04 0.13 0.10 0.07 0.05
O 8.93 32.53 12.95 18.01 12.47 13.09
Ot 11.54 11.54 11.54 11.54 11.54 11.54
Ome 71.51 71.51 71.51 71.51 71.51 71.5
Opt 16.38 16.38 16.38 16.38 16.38 16.38
dpe 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07
0 0.14 0.18 0.17 0.17 0.1 0.09
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numero de lignée 0 1 2 3 4 5
score 1.3 0.46 1.1 0.48 0.82 1.28
ne 2 2 2 2 2 2
nr 2 2 2 2 2 2
Lo 0.32 0.32 0.32 0.32 0.32 0.32
Lt 0.009 0.009 0.009 0.009 0.009 0.009
Lhel 0.0 0.54 0.11 0.025 0.0015 0.12
e 0.36 0.36 0.36 0.36 0.36 0.36
Nl 0.18 0.31 0.28 0.23 0.2 0.29
A\ 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9
Bt 0.43 0.43 0.43 0.43 0.43 0.43
Bme 0.45 0.45 0.45 0.45 0.45 0.45
Bmi 0.21 0.22 0.17 0.26 0.21 0.16
Pt, 0.46 0.46 0.46 0.47 0.47 0.47
Pcy 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Ptl, 0.06 0.23 0.22 0.3 0.03 0.22
Kme 0.006 0.006 0.006 0.006 0.006 0.006
Fpe 0.49 0.49 0.49 0.49 0.49 0.49
Kot 0.008 0.008 0.008 0.008 0.008 0.008
Kot 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
Fomi 0.36 0.09 0.01 61738.7 0.32 0.013
Oimi 0.49 9.55 21.2 0.18 0.64 21.26
St 11.54 11.54 11.54 11.54 11.54 11.54
e 715 71.51 71.51 71.51 71.51 71.51
Spt 16.38 16.38 16.38 16.38 16.38 16.38
Spe 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07 1.07
81 0.16 0.17 0.11 0.22 0.16 0.1
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numero de lignée 0 1 2 3 4 5
score 0.54 0.23 1.22 0.56 0.38 0.57
ne 2 2 2 2 2 2
nr 2 2 2 2 2 2
Lo 0.36 0.32 0.36 0.31 0.37 0.29
L 0.02 0.02 0.1 0.04 0.04 0.01
Ll 0.19 1.44 2.32 0.35 4.05 0.18
e 0.42 0.37 0.41 0.36 0.42 0.34
bW 0.001 2.11 0.76 0.002 0.34 0.001
A 2.39 2.73 10.26 3.89 3.9 1.18
Bt 0.33 0.04 0.02 0.19 0.02 9186.92
Bme 0.46 0.39 0.39 0.44 0.38 0.37
Bmit 1.92 0.53 1.33 4.65 0.46 23.8
Pt, 2.92 0.66 1.63 2.7 0.69 7129.95
Pcy 0.04 0.05 0.06 0.03 0.07 0.005
Pey, 0.44 0.07 0.13 0.0004 0.32 0.64
Pty 0.05 0.01 0.04 0.45 0.02 1172.93
Kme 0.01 0.01 0.02 0.01 0.02 0.004
Fope 1.76 2.13 2.48 1.42 2.92 0.21
Kot 0.05 0.01 0.03 0.05 0.01 122.87
Kot 0.13 0.19 0.75 0.21 0.30 0.03
Fomtl 1.85 4.17 0.92 0.34 6.55 0.14
Koptl 3.61 0.33 0.87 3.04 0.35 3534.3
Sl 0.76 15. 9.04 2.0 19.11 2.19
- 6.56 5.16 5.04 6.63 4.69 15.58
Ome 40.66 32. 31.2 41.09 29.06 96.51
St 9.31 7.33 7.15 9.41 6.66 22.11
Spe 0.61 0.48 0.47 0.62 0.44 1.45
Spit 0.96 0.97 1.41 2.66 1.02 0.14
51 1.66 0.15 0.9 3.95 0.07 23.80
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numero de lignée 0 1 2 3 4 5
score 0.7 0.7 0.65 0.72 0.52 0.51
ne 2 2 2 2 2 2
nr 2 2 2 2 2 2
Lo 0.33 0.33 0.32 0.32 0.32 0.33
L 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Lhel 0.01 0.003 0.08 0.17 0.09 0.01
Ae 0.39 0.38 0.37 0.37 0.37 0.38
Nl 0.08 1.50 0.003 0.18 0.63 0.34
A\ 0.89 0.88 0.89 0.89 0.90 0.89
Bt 0.42 0.42 0.43 0.43 0.44 0.43
Bme 0.48 0.47 0.46 0.45 0.45 0.47
Bmei 3.6e7% 1.3e7* 1.5e75 7.3¢6 2.4e77 9.8¢°
Pt 0.5 0.49 0.48 0.47 0.47 0.48
Pty 0.23 3.35 0.05 2.28 1.56 1.3
Py 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Kme 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Fpe 0.61 0.57 0.54 0.51 0.5 0.55
Kot 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Kot 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
Komel 3.19 7.93 4.37 2.51 3.93 4.56
Kopel 0.002 0.01 0.01 0.07 0.03 0.03
el 0.96 0.51 3.21 18.41 16.55 1.12
St 10.95 11.01 11.2 11.35 11.56 11.24
Sme 67.85 68.20 69.41 70.34 71.59 69.61
St 15.54 15.62 15.9 16.11 16.4 15.94
Spe 1.02 1.02 1.04 1.05 1.07 1.04
S per 1.33 6.76 0.15 0.17 0.08 6.71
) 1.95 1.82 0.12 0.06 0.14 17.07
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