
Analyzing	  
Mul,-‐Dimensional	  	  
Biological	  Model	  
Ma6hieu	  Pichené	  



Biological	  problem	  
•  Design	  efficient	  cancerous	  tumor	  treatments.	  
	  
•  Efficient	  protocol	  =	  Op,mize	  drug	  quan,ty	  :	  
	  	  -‐	  frequency	  of	  treatment	  
	  	  -‐	  choice	  of	  concentra,on	  
	  
•  Tes,ng	  many	  treatments	  in	  vivo	  is	  long/

costly.	  	  
	  

Goal	  :	  Propose	  in	  silico	  method	  to	  sort	  candidate	  protocols	  

Study	  case	  :	  HeLa	  cells	  (cervical	  cancer).	  TRAIL	  
protein	  triggering	  the	  apoptosis	  (programmed	  
cell	  death)	  process.	  



Challenge	  
Modeling	  treatment	  of	  non-‐vascularized	  
tumor:	  
	  
•  Tumor	  up	  to	  106	  cells.	  	  

•  Survivors	  oUen	  possess	  a	  temporary	  
resistance	  to	  treatment	  (depend	  on	  proteic	  
concentra,ons)	  

Consider	  two	  scales:	  
•  Tissue	  :	  Tumor	  evolu,on,	  treatment	  diffusion	  
•  Cell	  :	  Effect	  of	  the	  treatment,	  Transient	  treatment	  resistance	  

Issue:	  	  High	  complexity	  model	  (combinatory	  explosion)	  =>	  Abstrac,ons	  

x	  106	  =>	  decrease	  efficiency	  of	  repeated	  TRAIL	  treatment	  



Overview	  



Tissular	  level:	  Abstrac,on	  

•  Not	  coun,ng	  all	  cells	  individually	  
	  	  	  	  	  	  Popula,ons	  instead	  of	  agents	  (=cells)	  
	  
•  Different	  condi,ons	  at	  different	  depths:	  

Separate	  in	  several	  subpopula,ons	  (layers).	  

•  To	  handle	  subpopula,ons	  resistance:	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  use	  distribu,on	  of	  proteic	  concentra,on	  

	   	   	  over	  the	  subpopula,on	  

x	  106	  



Handling	  the	  distribu,on	  
How	  to	  represent	  the	  distribu,on	  of	  many	  
	  protein	  concentra,ons	  ?	  
	  
Idea:	  Discre,ze	  concentra,ons	  +	  Approxima,on.	  
	  

How	  to	  evaluate	  the	  behavior	  of	  a	  cell	  from	  a	  	  
distribu,on	  of	  discre,zed	  concentra,ons	  ?	  
	  
Low	  level	  model	  with	  con,nuous	  variables	  (e.g.	  ODEs)	  	  
ODEs	  behavior	  from	  a	  discrete	  configura,on	  ?	  
⇒ One	  way:	  Thousands	  of	  simula,ons	  and	  average	  out	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  Quite	  inefficient	  



Cellular	  level	  

Thousands	  of	  ODEs	  simula,ons	  and	  average	  out	  
Precise	  but	  ,me	  consuming	  
	  
	  
Abstrac,on:	  	  
⇒  Stochas,c	  discrete	  abstrac,on	  	  
starts	  from	  a	  discrete	  configura,on	  
	  	  
	  More	  ,me	  efficient	  model:	  
1	  simula,on	  represents	  thousands	  of	  ODE	  simula,ons	  
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Contribu,ons	  



Discre,ze	  concentra,ons	  +	  Approxima,on.	  

Ma6hieu	  Pichené,	  Sucheendra	  Palaniappan,Eric	  Fabre,	  Blaise	  Genest.	  
Non-‐Disjoint	  Clustered	  Representa,on	  for	  Distribu,ons	  over	  a	  
Popula,on	  of	  Cells.	  Submi-ed.	  
	  

Represen,ng	  Distribu,ons	  



Exact	  representa,on	  :	  Sn	  values	  
S	  =	  number	  of	  discrete	  values,	  n	  =	  number	  of	  species	  

	  

Distribu,on	  Representa,on	  

n	  =	  2	   n	  =	  36	  
Distribu,on	  
representa,on	  ?	  

	  Represent	  distribu,on	  explicitly:	  
	  	  	  P(X1=x1,X2=x2)	  for	  all	  x1,x2	  
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Disjoint Clusters

Mutual	  
Informa,on	  
	  

Explicit	  representa,on	  	  
Can’t	  be	  used	  realis,cally.	  
Need	  for	  approxima,on:	  
	  

Naïve	  op,on:	  consider	  species	  as	  
independent	  variables	  (fully	  factored).	  	  	  

More	  precise:	  Disjoints	  clusters	  K1..	  Kc.	  

Distribu,on	  Representa,on	  

P(X1=x1,…,Xn=xn)	  
Sn	  values	  

P(X1=1),	  …	  
P(X1=S),	  …	  
P(Xn=S)	  
n	  S	  values	  

P(X1=1,X2=1),	  	  
P(X1=S,X2=1)…	  
P(Xn=S,Xk=S)	  
c	  Sd	  values	  



Idea:	  non	  disjoint	  clusters	  
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Tree Clusters

Correla,ons	  are	  quite	  preserved	  

Distribu,on	  Representa,on	  

P(X1=1,X2=1),	  	  
P(X1=S,X2=1)…	  
P(Xn=S,Xk=S)	  
c	  Sd	  values	  
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Use	  of	  the	  [Chow-‐Liu	  1968]	  
algorithm	  in	  polynomial	  ,me	  to	  
find	  op,mal	  clusters	  making	  a	  
tree	  /	  trees	  

How	  to	  choose	  op,mal	  
clusters	  ?	  

Distribu,on	  Representa,on	  



Experimental	  results	  



Cellular	  Level	  

Sucheendra	  Palaniappan,	  François	  Bertaux,	  Ma6hieu	  Pichené,	  Eric	  Fabre,	  Gregory	  Ba6,	  Blaise	  Genest.	  	  
Discrete	  Stochas,c	  Abstrac,on	  of	  Biological	  Pathway	  Dynamics:	  A	  case	  study	  of	  the	  Apoptosis	  Pathway.	  	  
Bioinforma4cs,	  Oxford	  University	  Press,	  to	  appear.	  



Cellular	  level	  

Mathema,cal	  model	  of	  apoptosis	  :	  	  
HSD=ODE	  +	  Stochas,c	  [Bertaux	  et	  al.	  2014]	  
	  
Simula,ng	  HSD	  from	  discrete	  configura,on:	  
Ø  Lots	  of	  simula,ons	  
	  

HSD	  +	  Simula,ons	  

Stochas,c	  discrete	  abstrac,on	  	  

Bertaux,	  F.,	  Stoma,	  S.,	  Drasdo,	  D.,	  and	  Ba6,	  G.	  (2014).	  	  Modeling	  Dynamics	  of	  Cell-‐to-‐Cell	  	  Variability	  	  in	  	  TRAIL-‐
Induced	  	  Apoptosis	  	  Explains	  	  Frac,onal	  	  Killing	  	  and	  Predicts	  Reversible	  Resistance.	  PLoS	  Comput	  Biol	  ,10(10),	  14	  



Stochas,c	  discrete	  abstrac,on	  	  

Cellular	  level	  :	  Abstrac,on	  
Stochas,c	  discrete	  abstrac,on	  	  
Compact	  Markov	  chain	  (CMC):	  
•  Discre,zed	  concentra,ons	  
•  Stochas,c	  transi,ons	  
•  Variables	  reduced	  to	  interest	  proteins	  
•  Less	  ,me	  steps	  required	  (min	  vs.	  sec)	  
Time	  efficient:	  	  
1	  simu	  CMC	  20x	  faster	  than	  1	  simu	  HSD	  
1	  simula,on	  of	  CMC	  =	  many	  simula,ons	  of	  HSD	  
	  

DBNizer	  

HSD	  +	  Simula,ons	  



Simula,ons	  vs	  Inferences	  	  

Lots	  of	  simula,ons	  

Inference	  (1	  computa,on)	  
Can’t	  represent	  explicitely	  P(X=u)	  =>	  approxima,on	  

To	  obtain	  the	  probability	  distribu,on	  
produced	  by	  the	  CMC	  

Ma6hieu	  Pichené,	  Sucheendra	  Palaniappan,Eric	  Fabre,	  Blaise	  Genest.	  
Non-‐Disjoint	  Clustered	  Representa,on	  for	  Distribu,ons	  over	  a	  Popula,on	  of	  Cells.	  Submi-ed.	  



Inference	  
Test	  of	  different	  approximate	  distribu,ons	  for	  inference	  in	  compact	  Markov	  chains.	  
	  
Program	  :	  ClusterAlgo	  (based	  on	  different	  distribu,on	  approxima,ons)	  



Inference	  with	  approximate	  
distribu,on	  
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FF	  (factored	  Fron,er)	  :	  
No	  correla,ons	  between	  var.	  
	  
Disjoint	  clusters	  
	  
Tree	  (or	  forest)	  clusters	  	  
	  
Simula,ons	  

EGF-‐NGF	  pathway	  	  	  	  	  	  	  	  Proba(ErkAct	  =	  2)	  



Tissular	  level	  



Tissular	  level	  :	  Abstrac,on	  

•  Obtaining	  tumor	  simula,ons	  using	  
	  (modified)	  TumorSimulator	  (agent-‐based)	  
[Waclaw	  et	  al.	  2015]	  
	  
	  
	  
	  
•  Abstrac,on	  :	  Compact	  Markov	  chain	  
Several	  layers,	  each	  represen,ng	  subpopula,on	  
with	  similar	  condi,ons	  (same	  depth).	  

Simula,ons	  of	  
TumourSimulator	  

LayPopGenerator	  

Waclaw,	  B.,	  Bozic,	  I.,	  Pi6man,	  M.,	  Hruban,	  M.,	  Vogelstein,	  B.,	  Nowak,	  M.	  (2015).	  	  	  
A	  spa,al	  model	  predicts	  that	  dispersal	  and	  cell	  turnover	  limit	  intratumour	  heterogeneity.	  Nature	  525,	  261-‐264.	  



Compact	  Markov	  Chain	  

X	  Y	  Z	   C	  

T+1	  T	  

Work	  in	  progress.	  

•  Variables	  :	  concentra,ons	  of	  cells	  in	  layers	  
How	  concentra,on	  C	  relates	  
to	  concentra,ons	  X,	  Y,	  Z	  ?	  

	  
~5.000	  simula,ons	  to	  learn	  the	  «	  rules	  »	  



Running	  Time	  
Growth	  (without	  TRAIL	  treatment)	  ,ll	  one	  million	  cells	  
	  
•  Original	  :	  14.3	  seconds	  

•  Our	  program	  :	  2.46	  seconds	  
	   	  	  	  	  	  	  	  	  (6X	  faster)	  
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AND	  can	  use	  distribu,ons	  instead	  of	  millions	  of	  cells	  	  
	   	   	  for	  TRAIL	  treatment	  (later)	  

	  



Tissular	  level	  :	  Results	  
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	  	  	  Training	   Predic,ons	  

Blue/Green	  :	  Ini,al	  model	  
Blue	  :	  Used	  for	  training	  
Red	  :	  Model	  predic,on	  
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Tissular	  level	  :	  Results	  
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+	  Resimula,on	  accurate	  
	  
-‐	  Problem	  to	  infere	  

	  

Tissular	  level	  :	  Results	  



Conclusion	  and	  future	  work	  

•  Fast	  cellular	  abstrac,on	  that	  can	  be	  used	  in	  
each	  sub-‐popula,on	  of	  the	  tumor	  

•  Tumor	  abstrac,on	  in	  progress	  

•  Link	  between	  the	  two	  levels	  to	  do.	  



Discre,za,on	  Method	  

Naïve	  	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  

Max	  entropy	  
	  
	  
…	  

(Lloyd-‐Max	  
reducing	  
distorsion)	  
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