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- Qu’est-ce que signifie “apprivoiser” 7 [demanda le petit prince]

- C’est une chose trop oubliée, dit le renard. Ca signifie “créer des liens ...”.

- Créer des liens ?

- Bien sir, dit le renard. Tu n’es encore pour moi qu’un petit garcon tout semblable & cent
mille petits garcons. Et je n’ai pas besoin de toi. Et tu n’as pas besoin de moi non plus.
Je ne suis pour toi qu'un renard semblable & cent mille renards. Mais, si tu m’apprivoises,
nous aurons besoin 1'un de I'autre. Tu seras pour moi unique au monde. Je serai pour toi
unique au monde |...|

Le renard se tut et regarda longuement le petit prince :

- S’il te plait... apprivoise-moi! dit-il.

- Je veux bien, répondit le petit prince, mais je n’ai pas beaucoup de temps. J'ai des amis
a découvrir et beaucoup de choses a connaitre.

- On ne connait que les choses que 'on apprivoise |...|
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Introduction

“Apprivoiser” c’est créer des liens. “Apprivoiser la vie” c’est donc créer des liens entre la
vie et ... Compris dans une démarche scientifique, apprivoiser la vie c’est pour nous créer
des liens entre disciplines, mais aussi des liens entre niveaux d’organisation au sein du
vivant. Ces deux démarches se confondent d’ailleurs puisque la distinction opérée entre
les disciplines scientifiques est souvent liée aux niveaux d’organisation auxquelles elles
s'intéressent. Créer du lien c’est enfin chercher & expliquer la macrostructure a partir de
la microstructure, la population a partir de l'individu, la pensée a partir du neurone,
ou la cellule & partir de la molécule. C’est relier ensemble, ou re-lier ensemble, dans une
acception historique, des éléments que les disciplines ont plus ou moins virtuellement
isolés, découpés ou découplés.

Il est en effet clair que la biologie, qui a longtemps fait un usage quasi-exclusif de la
méthode réductionniste avec les succés que 1'on sait, arrive aujourd’hui & un tournant de
son histoire. La masse de données accumulée sur les éléments des systémes biologiques
a indirectement ouvert une boite de Pandore : il n’est plus possible de considérer que
la compréhension de 'activité d’un systéme biologique proviendra de cette accumulation,
pour la bonne et simple raison que [’organisation des constituants n’est pas contenue dans
la description de ces mémes constituants, aussi détaillée soit-elle. Or, les propriétés du sys-
teme, du “tout”, dépendent au moins autant de cette organisation que des caractéristiques
locales de ses constituants.

Il y aurait une prétention certaine a vouloir s’approprier — qui plus est en tant qu’infor-
maticien — une démarche qui, depuis qu’elle est devenue “systémique” ou “intégrative”,
traverse tous les courants de la biologie. Cependant, créer du lien c¢’est d’abord créer la
possibilité du lien, c’est-a-dire proposer les concepts, les méthodes et les outils qui vont
permettre a la biologie de raccrocher les morceaux. Il nous semble en effet que la bio-
logie ne dispose pas, au sein de son propre corpus scientifique, des moyens de répondre
pleinement & cette question et qu’elle doive pour cela s’approprier des outils développés
dans d’autres champs, par d’autres disciplines. C’est en ce sens que doit étre comprise
la démarche décrite dans ce mémoire : en tant qu’informaticien, nous disposons d’un ou-
til capable de représenter le monde par le calcul, de le simuler et de donner a voir le
simulacre. Nous nous proposons de mettre cet outil au service de la compréhension des
systémes biologiques. En d’autres termes, nous nous proposons de développer des outils
de modélisation informatique pour la biologie intégrative. Il serait erroné de comprendre
notre démarche comme une volonté de lier informatique et biologie. Selon nous il s’agit
plutdt de relier la biologie avec d’autres disciplines, par exemple la physique, ou de relier
entre eux plusieurs domaines de la biologie (biologie moléculaire et biologie cellulaire) et
cela & I’aide de I'outil informatique. L’informatique est donc ici un outil de médiation. Elle
incarne elle-méme le lien (nous reviendrons sur ce point) car elle permet d’intégrer dans un
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méme modéle les caractéristiques microscopiques et les caractéristiques macroscopiques
d’un systéme et de montrer comment les secondes peuvent émerger des premiéres.

Ce mémoire présente les travaux que nous avons menés, depuis prés de dix ans, dans ce
domaine. Cependant, aprés dix ans consacrés a développer des modéles informatiques de
systémes biologiques, il nous semble nécessaire de prendre du recul et d’essayer d’exprimer
en quoi, mais aussi & quel prix, un modéle informatique peut contribuer au développement
des connaissances en biologie. C’est pourquoi nous avons souhaité organiser ce mémoire
en deux parties. Dans un premier temps, nous essayerons de formaliser la démarche de
modélisation que nous avons adoptée. Cette démarche est en grande partie issue de notre
expérience de la modélisation de systémes biologiques et, plus encore peut-étre, de nos
interactions avec “les” biologistes (plus peut-étre qu’avec “la” biologie — qui n’existerait pas
sans eux). Alors qu’il est habituel de parler du “développement d’'un langage commun”
dans toute démarche interdisciplinaire, il nous semble pour notre part que ce langage
commun n’est que la partie immergée d’un iceberg auquel nombre d’informaticiens (nous
y compris) se heurtent lorsqu’ils s’approchent de la biologie. En effet, la production, par
I'informatique, de connaissances en biologie passe selon nous par une démarche qui réclame
un investissement beaucoup plus important que l'acquisition d’un langage. Si le modéle
n’est qu’'un médiateur, un outil, il n’incarne pas la connaissance produite; il peut juste
la donner a voir, lorsqu’il est “réussi”. Cependant, donner a voir n’est en rien suffisant. Il
faut quelqu’un pour regarder, pour interpréter et pour, in fine, exprimer la connaissance.
En d’autres termes, une fois le lien tissé, il faut le suivre et nous verrons que, selon nous,
seul le modélisateur peut le suivre correctement.

La deuxiéme partie de ce mémoire sera plus classique. Nous y présenterons en trois sections
les trois domaines scientifiques auxquels nous nous sommes intéressés. Nous avons pour
cela adopté un style synthétique en limitant a priori ’espace consacré a chacune de
ces sections. Cela nous a conduit a extraire les informations que nous jugeons les plus
pertinentes dans chacune des thématiques, mais aussi, corollaire inévitable, a éluder de
nombreux points; nous renvoyons le lecteur vers les travaux publiés pour obtenir des
informations plus complétes. Les trois points abordés dans cette deuxiéme partie seront
donc la modélisation de ’énaction (c’est-a-dire de la relation animal-environnement et
du substrat neuronal qui la sous-tend), la modélisation de I’évolution de la structure des
génomes et la modélisation de la structuration spatiale du noyau cellulaire. Nous leur
consacrons a chacun 16 pages du chapitre II.
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Chapitre 1

Modélisation individu-centrée de
systémes biologiques complexes

La poésie ca sert surtout a compliquer les choses, non ¢
Mais peut-étre qu’en les compliquant on les comprend mieuz.
Et en les comprenant on les simplifie,

au bout du compte.

Fred Vargas “Dans les bois éternels”
(ed. Viviane Hamy, 2006)

1 Introduction

Nous avons, dans I'introduction, partiellement clarifié le titre de ce mémoire. Le sous-titre
— Modélisation Individu-Centrée de Systémes Biologiques Complexes — semble a premiére
vue plus explicite. Il n’est pourtant pas inutile de se pencher sur sa signification. En effet,
si la phrase, dans son ensemble, ne pose pas de probléme au premier abord, une étude un
tant soit peu attentive révele vite ses limites : alors qu’elle est sensée préciser le champ
scientifique auquel nous nous rattachons, elle utilise une terminologie dont la signification
est tout sauf consensuelle. Qu’on pose, dans un milieu scientifique quelconque, la question
de ce qu’est un modéle, une modélisation, et on sera surpris de ’absence de consensus
autour d’un terme qui est parfois supposé recouvrir I’ensemble de la démarche scientifique.
De méme, si on s’interroge sur la définition d’un systéme biologique complexe, il est
nécessaire de produire une définition de la complexité ce qui reléve de la gageure. Encore
supposerons-nous ici que la définition de la biologie est relativement consensuelle . ..

Dans ce premier chapitre, nous nous proposons de prendre appui sur notre sous-titre pour
décrire I'organisation conceptuelle du champ scientifique auquel nous nous rattachons.
Nous procéderons pour cela en deux temps : nous tenterons tout d’abord de définir la
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complexité (ou, du moins, son acception dans le cadre de ce mémoire), ce qui nous per-
mettra de produire une définition pour les “systémes biologiques complexes” auxquels nous
nous intéressons (section 2). Le deuxiéme temps nous verra définir la modélisation puis
la modélisation individu-centrée (section 3). Nous nous attacherons en particulier & mon-
trer 'intérét de cette approche de la modélisation pour ’étude des systémes biologiques
complexes, ce qui nous permettra de mieux cerner notre domaine de recherche (section
3.4).

Une fois le domaine — la modélisation individu-centrée de systémes biologiques complexes —
défini, et avant de préciser nos contributions dans le chapitre suivant, nous tenterons d’es-
quisser une méthodologie pour cette approche de modélisation (section 4). Cette métho-
dologie est issue de notre pratique : aprés plus de dix années consacrées a la modélisation
de systémes biologiques, aprés de nombreuses erreurs et quelques réussites, nous tache-
rons, dans cette derniére section, de faire le point sur les causes réelles ou supposées de
ces échecs et de ces succeés. Nous qualifierons cette méthodologie de “pragmatique” car elle
est basée sur notre expérience mais aussi parce qu’elle ne formalise pas totalement une
démarche de modélisation dont nous pensons qu’elle doit étre avant tout personnelle deés
lors que, et nous en ferons le constat en conclusion, I'acte de modéliser est au moins aussi
important que le modele lui-méme.

2 Systéme biologique complexe

2.1 De la complexité

La complexité est aujourd’hui omniprésente. En témoignent 1’éclosion récente d’une mul-
titude instituts dédiés a ’étude des systémes complexes (par exemple a Paris, Barcelone,
Lyon . ..) ou le foisonnement d’ouvrages de vulgarisation sur ce domaine (Benkirane, 2002;
Delahaye, 2006; Gribbin, 2006; Zwirn, 2006). Il y aurait beaucoup a dire sur cet engoue-
ment soudain, sur ses racines plus ou moins bien assumées, sur les différents courants se
réclamant des “sciences de la complexité” tout en s’ignorant magistralement, ou sur les
objectifs réels des différents acteurs de ces différents courants (la complexité a le vent en
poupe dans les instances scientifiques ; comme toujours dans de telles circonstances, bon
nombre d’équipes, de laboratoires, voire de filiéres universitaires changent ... de nom! Il
est alors souvent difficile de distinguer 'opportunisme des réelles volontés scientifiques).
Notre objectif n’est pas ici de retracer 'histoire plus ou moins récente du concept mais
plutot d’identifier ce qu’il recouvre, ce qui n’est peut-étre pas beaucoup plus simple ...

La “complexité” est partout donc, mais rares sont ceux qui se risquent & une définition
formelle. De fait, la complexité reste un concept particuliérement flou, qu'on cerne gé-
néralement plus qu’on ne le définit. De plus, le concept étant manipulé par nombre de
disciplines différentes, les définitions peuvent étre plus ou moins formelles mais aussi —
et c’est généralement inversement lié — plus ou moins universelles. Finalement, la com-
plexité est souvent définie par des expressions toutes faites aussi vagues que consensuelles
(c’est complexe quand “le tout est plus que la somme des parties”) ou par des exemples
de systémes complexes supposés représentatifs (un embouteillage, un vol d’étourneaux,
un marché financier . ..). Pourtant, lorsque la définition est un tant soit peu discutée, on
aboutit souvent au constat que “tout est complexe”, ce qui est difficilement conciliable
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avec une définition & base d’exemples!

En 1999, Nigel Goldenfeld et Leo P. Kadanoff donnent, dans la revue Science, la défini-

tion suivante : “ Complexity means that we have structure with variations'” (Goldenfeld et

Kadanoff, 1999). Si elle a 'avantage de la concision, une telle définition est, selon nous,

I’exemple méme de la définition disciplinaire d’'un concept qui devrait transcender les disci-

plines : structure et variations s’entendent ici au sens de la physique et une telle définition

n’introduit aucune distinction claire entre la complexité de la vague et la complexité de

I’écrevisse, par exemple, puisque toutes deux sont des “structures avec variations”. Dans

le méme numéro de Science, Georges M. Whitesides et Rustem F. Ismagilov, aprés avoir

fait le constat de 'ambiguité du terme et aprés avoir limité leur définition & un unique

champ disciplinaire (la chimie), ne donnent pas moins de trois acceptions différentes pour

la complexité :

— A complex system is one whose evolution is very sensitive to initial conditions or to
small perturbations?,

— A complex system is one in which the number of independent interacting components is
large,

— A complex system is one in which there are multiple pathways by which the system can
evolve.

Ce qui ne les empéche pas de conclure qu'un systéme est complexe si “it s complica-
ted by some subjective judgment and is not amenable to exact definition, analytical or
otherwise” (Whitesides et Ismagilov, 1999), définition parfaitement orthogonale aux trois
précédentes !

A T'opposée du champ disciplinaire de la physique, l'informatique théorique a elle aussi
proposé des définitions plus ou moins fonctionnelles de la complexité. La plus classique
d’entre elles est probablement la mesure de complexité de Chaitin-Kolmogorov qui définit
la complexité d’'un systéme comme la taille du plus petit programme susceptible d’en-
gendrer cette structure. Cependant cette définition ne recouvre que trés partiellement
ce que le sens commun d’une part et les sciences expérimentales d’autre part entendent
par “complexité”. En effet, la complexité de Chaitin-Kolmogorov est intimement liée a la
notion de hasard, et plus précisément, a la notion de suite aléatoire : une suite totale-
ment aléatoire est ainsi 'objet le plus complexe possible puisque le plus petit programme
capable de la générer est elle-méme! Pour dépasser cette contradiction, plusieurs pistes
ont été proposées, plus ou moins issues de la définition de Kolmogorov (par exemple la
profondeur logique de Bennett), mais aucune aujourd’hui ne permet réellement de sortir
la complexité du strict champ de la théorie du calcul®.

!'Dans I’ensemble du manuscrit, nous avons pris le parti de conserver les citations anglophones dans
leur langue d’origine. Dans le cas ol ces citations sont extraites d’ouvrages traduits en francais nous
utiliserons en revanche la version traduite.

2Inversement, les systémes complexes sont souvent supposés doués de “résiliance”, c’est-a-dire de la ca-
pacité a retrouver un comportement “‘normal” aprés avoir été perturbés, ce qui est difficilement conciliable
avec cette premiére définition.

3Une fois de plus, il n’entre pas dans le cadre de ce mémoire d’étudier de facon plus approfondie
les définitions “orientées calcul” de la complexité ni de comparer leurs mérites. Pour une introduction a
cette thématique, on pourra se référer a Delahaye (1999). Il nous semble cependant que la plupart de
ces définitions ignorent I'existence, dans un systéme complexe, de deux niveaux d’organisation (micro et
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Pour éviter ’écueil disciplinaire, des définitions plus larges ont été produites qui visent
a une certaine universalité vis a vis des disciplines. Ainsi, le New Englands Complex
Systems Institute (NECSI) propose la définition suivante : “ Complex systems are systems
with multiple interacting components whose behaviour cannot be simply inferred from the
behaviour of the components'”. Cette définition est difficilement contestable, si ce n’est
qu’elle repose sur une opposition entre le “complexe” (ici du systéme) et le “simple” (ici
de l'inférence du comportement du systéme). Dispose-t-on pour autant d’une définition
du simple ? La mécanique des fluides est-elle simple? Une vague est-elle complexe? ...
et qu’en est-il de ’écrevisse 7 En outre, est-il raisonnable, scientifiquement, de définir un
objet non par ses propriétés intrinséques mais par notre capacité a le comprendre ou a en
inférer le comportement ? L’exhibition d’un modéle ou d’une théorie change-t-elle alors
les propriétés de 'objet de la théorie ?

Dans la pratique, il nous semble nécessaire de renoncer a une définition universelle de la
complexité et d’accepter la part d’incertitude qui entoure ce concept. Pour autant, est-il
raisonnable de créer des instituts, de financer des projets, de piloter la recherche, sur la
base d'un concept flou et mal défini? Clairement oui. L’histoire des sciences regorge de
concepts flous dont les retombées ont été considérables. Ainsi, le concept de géne date des
débuts du vingtiéme siécle. Alors méme qu’il n’était encore qu’une construction théorique
mal définie, il a conduit a la création d’une science universellement reconnue : 1’essor
de la génétique date du milieu des années cinquante alors que la découverte du code
génétique — et donc du géne comme structure — date des années soixante (Fox Keller,
2003). Méme aujourd’hui, alors que cette science est devenue indiscutable du simple fait
de ses résultats et de ses retombées économiques et médicales, le géne (comme concept ou
comme structure) n’est toujours pas clairement défini : a I'occasion d’un dossier publié
en 2001, le magazine “La recherche” a publié¢ le résultat d’une enquéte réalisée auprés de
dix-huit généticiens. Tous ont été invités a donner leur définition du “géne”. L’enquéte
a montré l'absence totale de consensus sur cette question puisque les dix-huit réponses
étaient toutes différentes?.

Dans le cadre de ce mémoire, ’absence de consensus clair sur une définition précise de
la complexité et le manque de clarté des définitions consensuelles nous impose de donner
notre propre définition afin de caractériser nos systémes d’intérét® (sans pour autant
prétendre a l'universalité ou a l'originalité de cette définition). Nous considérerons donc
ici que :

Un systéeme est un systéeme complexe deés lors qu’il est composé d’un grand nombre d’élé-
ments en interaction et que la dynamique de ces interactions dirige le comportement du

systeme en lui donnant une apparence d’unité aux yeur d’un observateur extérieur.

Bien évidemment, nous ne prétendons pas que cette définition soit meilleure que les nom-

macro), 'un émergeant de l'autre tout en lui étant incommensurable.

thttp ://www.necsi.org

2Cité par (Stewart, 2004) ; sur le méme sujet, voir aussi (Gouyon et al., 1997), p. 193-197.

3Une solution alternative serait de proposer — ou d’adopter — une définition disciplinaire de la com-
plexité qui soit propre & notre domaine d’intérét : la biologie. Malheureusement, c’est probablement dans
cette discipline qu'il est le plus difficile de produire une définition claire de la complexité (Adami, 2002).
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breuses définitions qui ’ont précédée ou qui la suivront, ni méme qu’elle soit fondamenta-
lement différente d’une grande partie d’entre elles. Elle présente selon nous l'intérét d’as-
sumer le caractére subjectif de la complexité (seule 1'apparence d’unité est nécessaire!)
tout en définissant avec une certaine généricité la structure des systémes complexes. De
plus, elle place la dynamique au cceur de la complexité : selon notre définition, un systéme
n’est un systéme complexe qu’a partir du moment ot c’est la dynamique des interactions
entre les éléments du systéme qui crée cette “apparence d’unité” (on pourrait aussi par-
ler de “cohérence”). Or, qui dit dynamique dit variations mais, dans le cas d’un systéme
complexe, 'unité ne préexiste pas aux variations; au contraire, ici ce sont les variations
qui créent 'unité. On retrouve donc la, mais en 1’élargissant, 'idée de “structure avec
variations” de Goldenfeld et Kadanoff (1999). En outre, cette définition évite, selon-nous,
'écueil des définitions “émergentistes” (qui définiraient un systéme complexe comme étant
un systéme présentant des caractéres émergents). En effet, si la définition de la complexité
est quelque peu problématique, celle de I’émergence 'est encore plus. Ainsi, Edgar Morin
(1977), pour ne citer que lui, définit comme “émergentes” les caractéristiques d'un sys-
teme “présentant un caractére de nouveauté par rapport aux composantes de ce systéme
considérées isolément ou agencées différemment” (p. 106), pour se retrancher immédiate-
ment derriére le fait que “tout état global présente des émergences” (p. 107) ... On en
revient au probléme des définitions englobantes qui considérent que tout systéme (qui est
nécessairement un “état global”) est un systéme complexe . ..

Selon notre définition, I’écrevisse est bien un systéme complexe, comme le sont I’écosphére,
I’embouteillage ou le marché financier. Par ailleurs, toujours selon cette définition, ce
sont des systémes complexes indépendamment de toute discipline ou théorie scientifique?.
Une montre en revanche n’est en rien un systéme complexe car, bien que composée d’un
grand nombre d’éléments, ce n’est pas la dynamique de leurs interactions qui dirige le
comportement et fait I'unité de I'objet : la montre préexiste a ses propres variations®.
De méme, un cristal ne sera pas considéré comme un objet complexe car ce n’est pas son
comportement qui lui confére son caractére d’unité (sauf a considérer que la solidité est un
comportement*). Enfin, alors que les systémes chaotiques — la fumée — sont généralement
considérés comme des systémes complexes (voire les définitions de Whitesides et Ismagilov
(1999) ci-dessus), notre définition permet de distinguer les systémes complexes (dont

'Nous préférons la subjectivité de “I'apparence d'unité” a celle de la “simplicité de 'inférence” (dans le
définition du NECSI) ou de la “possibilité d’une description analytique” (Whitesides et Ismagilov, 1999).
Elle nous semble en effet étre moins soumise au progrés scientifique : quelle que soit la science qui nous
permet de le décrire, un objet complexe garde sa complexité. En outre, cette formulation permet aussi de
poser la question de 'observateur et de ce qu’est, pour lui, une unité (et pourquoi). Il nous semble qu’en
ce sens cette définition est susceptible de réunir plusieurs approches de la complexité.

2Ce qui ne donne cependant pas & cette définition un caractére universel : ’apparence d’unité peut étre
discutée, en particulier pour des raisons culturelles, historiques ou politiques. Ainsi, 'apparence d’unité de
la classe sociale, évidente dans la théorie marxiste, sera-t-elle évidemment contestée dans une perspective
capitaliste. Il en ira bien évidemment difféeremment de I’apparence d’unité du “marché”. On m’accordera
la liberté de croire qu’il s’agit plus ici de rejets idéologiques que d’entorses & notre définition : les classes
sociales et les marchés financiers sont bel et bien des systémes complexes.

3En outre, dans le cas de la montre, la dynamique et 1'unité naissent d’une volonté extrinséque qui se
matérialise dans une partie de I'objet — ici la cage.

4Ce qui serait d’ailleurs tout & fait recevable mais nous ne prétendons pas proposer une définition
parfaitement formelle. La définition proposée, avec ses limites, a selon nous 'avantage d’étre exploitable
pratiquement.
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Fic. 1.1 — Diagramme de bifurcations de I’équation logistique (equation I.1). Le dia-
gramme représente les valeurs de X au cours du temps (aprés une phase de stabilisation)
en fonction de la valeur de A. Pour 0 < A < 1, la fonction se stabilise sur le point fixe 0;
au-dela, tant que A reste inférieur a 3, la valeur du point d’équilibre croit progressivement
jusqu’a atteindre la valeur maximum de 0,66. L’augmentation de A provoque alors un
phénoméne de doublement puis de quadruplement (& partir de A ~ 3,45) de période (la
fonction logistique converge vers un cycle limite & deux puis quatre états). Enfin, pour
A > 3,57, le cycle limite est remplacé par un attracteur chaotique.

I'apparence d’unité peut étre liée a des phénomeénes chaotiques) des systémes qui, pour
étre chaotiques, ne peuvent cependant pas étre considérés comme complexes parce que
ne répondant pas aux critéres structuraux que nous avons énoncés. Cela n’interdit pas,
bien siir, l'utilisation de modéles non-complexes & fin de compréhension des systémes
complexes. Un exemple typique serait 1’équation logistique (équation 1.1).

X(t+1) = AX(1)(1 - X (1))
{ X0 (L1)

Classiquement utilisée pour illustrer les comportements chaotiques et les bifurcations (fi-
gure I.1), elle n’est pas complexe au sens de notre définition mais elle permet de décrire le
comportement du systéme complexe que forment un ensemble d’individus (dont le nombre
au temps ¢ est décrit par la variable X (¢)) se reproduisant en présence de ressources limi-
tées.

La distinction que nous venons d’établir entre une population et I’équation qui la décrit
('une étant considérée comme complexe tandis que l'autre, qui ne 'est pas, en donne
une description) nous conduit a définir, conjointement a la notion de complexité, ce que
sont selon nous les “sciences de la complexité”. Une définition large en serait “sciences des
systémes complexes” mais elle se heurterait a la quasi-ubiquité des systémes complexes qui
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en ferait une “science du tout” absorbant entre autres, la biologie, les sciences humaines
et une partie (au moins) de la physique! Nous préférerons donc ici une définition plus
restrictive, faisant référence a notre définition d’un systéme complexe, en considérant que
I'objectif des “sciences de la complexité” est d’expliquer comment 1'apparence de ['unité
émerge des interactions entre les entités composant un systéme complexe. Selon cette
définition, il y a bien la un questionnement scientifique spécifique, certes lié a nombre
d’autres (ainsi, dans 'exemple ci-dessus, a la théorie du chaos) mais doté d’un programme
de recherche qui lui est propre.

2.2 Systéme biologique complexe et biologie des systémes

Parmi I'immense variété des systémes complexes, nous nous intéresserons ici & un ensemble
de systémes particuliers : les systémes biologiques. Selon notre définition un systéme
biologique complexe est donc un systéme vivant (ou une partie d’un systéme vivant),
composé d’un grand nombre d’éléments en interaction, gouverné par la dynamique de ces
éléments et dont le comportement donne 1’apparence de I'unité.

Il est clair que les étres vivants sont composés d'un grand nombre d’entités en interaction
(on estime par exemple & 10! le nombre de cellules composant un corps humain et a
10'% environ le nombre de molécules composant une cellule), qui plus est trés hétérogene
(ainsi, les 10 fois 10 molécules du corps humain appartiennent & plus de 10° familles
différentes). Il est clair aussi que les systémes biologiques ont ’apparence de 1'unité. Ils
peuvent donc étre considérés comme autant de systémes complexes. Il est cependant diffi-
cile d’aller au dela de telles généralités car, a part peut-étre dans le cas trés particulier des
séquences moléculaires, on ne dispose pas d’outil permettant d’évaluer quantitativement la
complexité d’un systéme biologique (Adami, 2002). Comment dés lors interpréter I'expres-
sion “systéme biologique complexe” que nous mentionnons en sous-titre de ce mémoire 7
Nous avons évoqué dans la section précédente le programme de recherche des “sciences
de la complexité” en le restreignant la recherche des racines de “I’apparence d’unité” des
systémes complexes. Nous opérons ici la méme restriction : ’étude des systémes biolo-
giques complexes doit ici étre comprise au sens d’étude de “ce qui fait” I'unité des systémes
biologiques ou, éventuellement, la défait, par exemple dans le cas du cancer. En d’autres
termes, il s’agira de rechercher les principes structurant ces systémes.

Historiquement, les grands courants de la science biologique ont longtemps ignoré ces
questions. Jusqu’a la fin du vingtiéme siécle, les biologistes ont concentré leurs efforts sur
la description des éléments composant les systémes biologiques plus que sur I'explication
du comportement global du systéme (son “apparence d’unité”) en tant que produit des
interactions entre ces éléments. L histoire de la biologie est cependant remplie de tentatives
de remise en cause de cette vision réductionniste qui veut expliquer le comportement
d’un systéme par la description de ces composantes. Au premier titre de ces tentatives,
on trouvera bien entendu les approches émergentistes développées en Angleterre dans les
années 1920 ou les approches cybernétiques du vivant développées apreés la seconde guerre
mondiale (Andler et al., 2002). Aucune de ces approches n’a cependant su s’imposer.

La fin des années 90 a vu I’émergence d’une nouvelle approche de la biologie, souvent qua-
lifice de “biologie des systémes” (Kitano, 2000, 2001, 2002) et, plus rarement, de “biologie
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intégrative!” (Liu, 2005). Cette approche vise a comprendre le fonctionnement des objets
de la biologie (cellules, organes, organismes, populations), en tant que systémes. Ainsi,
Hiroaki Kitano, souvent considéré comme 1'un des péres de la biologie des systémes (bien
que non biologiste lui-méme) débute-t-il la préface de son ouvrage (Kitano, 2001) par la
“définition” suivante : “ Systems biology aims at understanding biological systems at system
level”. Inversement, dans leur article séminal de 2001, Trey Ideker, Timothy Galistky et
Leroy Hood définissent la biologie des systémes dans une perspective méthodologique :
elle y est présentée comme 'étude des systémes biologiques par le biais de perturbations
systématiques, d’acquisition de données & haut-débit (pour analyser les conséquences de
ces perturbations) et, & partir de ces données, de I'inférence de la structure du systéme
de régulation? (Ideker et al., 2001). Cette définition “méthodologique” se retrouve par-
tiellement dans les travaux de Palsson (2000) ou dans la définition “4M” (Measurement,
Mining, Modeling and Manipulation) proposée par le groupe Computational € Systems
Biology> du MIT. Ces derniers ne vont pas, comme le faisait Ideker et al. (2001) jusqu’a
restreindre la biologie des systémes a 1’étude des perturbations systématiques mais ils
proposent un ‘“cercle vertueux” similaire associant acquisition de données a haut-débit,
analyse automatique et modélisation (figure 1.2).

Model Manipulate

Network models Molecular genetics
Mechanical models Chemical genetics
Biochemical models Cell engineering

Mine Measure
Proteomics
Bioinformatics Genomics Array technologies

Databases <: Imaging
Data Semantics [ Bio-devices

F1G. 1.2 — Définition “4M” de la biologie des systémes (d’aprés (Ideker et al., 2006) et le
Computational € Systems Biology MIT Group).

Les définitions méthodologiques ne définissent pas un objet d’étude tandis que les dé-

1On notera que cette approche n’a de nouveau que son appellation et sa popularité dans la communauté
des biologistes ; les fondements scientifiques eux-mémes sont largement plus anciens et puisent leurs racines
dans ’émergentisme, les sciences de la complexité, la “deuxiéme cybernétique” ou la biologie théorique
(Bothwell, 2006). Il est possible que 'engouement actuel pour la biologie des systémes soit plus di au
succés de lactivité de quelques lobbyistes qu’aux changements méthodologiques ou & la remise en cause
soudaine du cadre réductionniste.

20n reconnait derriére ce programme 'origine disciplinaire de la plupart des “inventeurs” de la biologie
des systémes : Trey Ideker, tout comme Hiroaki Kitano, est en effet issu d’une culture technologique. Les
méthodes proposées portent la marque des techniques d’analyse issues de ’automatique.

3http ://csbi.mit.edu
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finitions de 'objet de la biologie des systémes sont particulierement redondantes et re-
lévent souvent plus de la formule incantatoire que de la définition formelle'. En pratique,
la biologie des systémes est avant tout une recherche des principes organisationnels du
vivant (Di Ventura et al., 2006) ; il s’agit d’expliquer le comportement d’un systéme bio-
logique complexe non plus en termes de constituants mais en termes d’agencement de
constituants (Kirshner, 2005), d’ou la popularité de la notion de réseaux en biologie des
systémes (Fox Keller, 2005). Or, qu’est-ce qu’un systéme biologique sinon un systéme
ayant un “caractére d’'unité” 7 Une certaine boucle est ainsi bouclée : ’émergence simulta-
née d'un courant scientifique en “sciences de la complexité” et d’un autre en “biologie des
systémes” ne refléte selon nous qu’'une distinction disciplinaire?, les tenants des sciences
de la complexité, souvent issus des disciplines “dures” de modélisation (mathématiques,
physique, informatique) mettant en avant le caractére pluridisciplinaire de leur approche
de la complexité tandis que les tenants de la biologie des systémes® cherchent & élargir
le champ disciplinaire de la biologie en lui adjoignant de nouvelles méthodes, voire un
nouveau “paradigme?” (Aggarwal et Lee, 2003).

Le flou qui entoure la définition de la biologie des systémes se retrouve logiquement dans
les programmes méthodologiques des principaux acteurs de ce domaine. L’analyse des
systémes biologiques dans leur globalité peut en effet se comprendre de différentes fa-
gons. Ainsi, on distingue deux courants majeurs en biologie des systémes : d’un coté
une approche globalisante visant & intégrer ’ensemble des éléments réels du systéme tels
qu’ils ont été observés, par exemple dans des analyses a haut débit ; ¢’est souvent a cette
approche que se référent les définitions méthodologiques telles que celle proposée par Ide-
ker et al. (2001). De lautre, une approche minimaliste dans laquelle on cherche, parmi
les composants, le ou les éléments structuraux (idéalisés) qui conduisent a 1’émergence
des propriétés globales d’intérét. Ainsi, si 'on considére le cas particulier des réseaux
de régulation génétique (qui sont aujourd’hui au cceur de la biologie des systémes), la
premiére approche consisterait en une accumulation de données sur un organisme parti-
culier® (pour le plus grand nombre de génes possibles et dans le plus grand nombre de
situations possibles) en supposant que cette accumulation va permettre de déduire (par
des approches nécessairement automatiques) les interactions réelles entre les éléments du

! Aderem (2005) va jusqu’a conclure que la “systems biology will fundamentally transform society’.

2A ceci prés que les sciences de la complexité se sont évidemment pas limitées aux questions biologiques.

3Dont, nous I'avons vu, plusieurs sont issus de I'ingénierie, de I'informatique ou de la robotique.

4L'usage du terme n’est pas neutre puisqu’il invoque une “révolution scientifique” (Kuhn, 1983). Plu-
sieurs auteurs considérent cependant que cet usage est ici abusif (Bothwell, 2006) et que la biologie des
systémes ne constitue en rien un nouveau “paradigme”, entre autres parce que les principes défendus par
les tenants de la biologie des systémes n’ont rien de “révolutionnaires” en biologie. Ainsi, Stengers et
Bensaude-Vincent (2003) écrivent : “[le terme paradigme] fut trés rapidement approprié par des disci-
plines émergentes qui ont cru voir dans le paradigme la clé du succés qu’elles ambitionnaient. Se donner
un paradigme revenait alors a brandir I’étendard d’un point de vue global nouveau qui allait rassembler
les chercheurs et les motiver. Manquait évidemment le trait essentiel du paradigme Kuhnien, sa capa-
cité & engendrer des puzzles, c’est-a-dire des problémes nouveaux, inconcevables indépendamment du
paradigme, et susceptibles d’une solution.”

SIdeker et al. (2001) soulignent ainsi I'intérét des organismes “modéles” qu’ils qualifient de “Pierres de
Rosette” de la biologie des systémes. De fait, en réaction a la diversité des organismes vivants, la biologie
s’est dotée de modeles “réels”. 1l s’agit, par exemple, de la bactérie “modele” (Escherichia coli) mais on
pourrait aussi bien évoquer la levure, le nématode, la drosophile, la souris ou le poulet.
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réseau. La seconde approche, qui se pose plutét en complément qu’en opposition avec la
premiére, suppose que les réseaux de régulation présentent des régularités (structurelles,
dynamiques, historiques . ..) qui sont des propriétés émergentes (du fait du grand nombre
d’interactions au sein du réseau) et que la compréhension de ces propriétés est indispen-
sable a la compréhension du réseau d’une part mais aussi & son inférence a partir des
données. Elle se propose donc de compléter les approches guidées par les données par des
approches de modélisation a priori permettant de mettre en évidence ces régularités et,
éventuellement, d’en proposer des explications. En ce sens, elle a des racines profondes
dans les traditions philosophiques, que ce soit dans I’émergentisme anglais des années 20
ou dans le structuralisme francais des années 50/60".

Que ce soit dans son acception “émergentiste”; ou dans son acception “intégrative” (mais
pas pour les mémes raisons), la biologie des systémes est productrice — et consomma-
trice — de modéles? (Palsson, 2000; Uhrmacher et al., 2005). Nous proposons ici I’hy-
potheése selon laquelle la prise en compte des systémes biologiques dans leur complexité
demande que soient mis en ceuvre des modeéles & méme d’appréhender cette complexité
dans ses différentes dimensions. Sans anticiper sur la suite de ce mémoire, nous savons
déja que 'approche que nous préconiserons sera 1’approche individu-centrée. Mais aupa-
ravant, effectuons un rapide retour sur ce que sont, pour le scientifique, un modéle et une
modélisation.

3 De la modélisation a la modélisation individu-centrée

3.1 Qu’est-ce qu’un modéle ?

Il n’existe pas d’acception claire de la notion de modéle et une définition ne peut étre
donnée que dans le cadre d’un usage particulier et dans le contexte d’une discipline par-
ticuliére. Ainsi, en science, la notion de modéle est fondamentalement différente dans les
sciences théoriques et dans les sciences expérimentales. En effet, bien que la modélisation
— en tant qu’activité de production de modéles — soit centrale dans la démarche scienti-
fique (Nouvel, 2002), les objectifs poursuivis dépendent du rapport a 'entité modélisée :
on ne modélisera évidemment pas de la méme maniére — ni pour les mémes raisons — un
objet accessible (directement manipulable expérimentalement), un objet inaccessible (au
sens oul son observation ne peut étre qu’indirecte; un atome par exemple), un concept
ou un objet “4 venir” (dans le cadre des sciences de la conception). Comment, dés lors,
définir la notion de modéle et comment prétendre, comme le font par exemple souvent les
informaticiens avec UML?, & un langage de modélisation universel !

1QOr, par-dela les schémas d’association atomistes et celles des totalités émergentes, il existe une
troisiéme position, qui est celle des structuralismes opératoires : c’est celle qui adopte dés le départ une
attitude relationnelle, selon laquelle ce qui compte n’est ni I’élément ni un tout s’imposant comme tel
sans qu’on puisse préciser comment, mais les relations entre les éléments, autrement dit les procédés ou
processus de composition (selon qu’on parle d’opérations intentionnelles ou de réalités objectives), le tout
n’étant que la résultante de ces relations ou compositions dont les lois sont celle du systéme” (Piaget,
1968).

2Pour un apercu de la diversité des modéles développés dans le cadre de la biologie des systémes, on
se référera par exemple au cycle d’écoles thématiques organisées en France par 'atelier d’épigénomique
d’Evry depuis 2002 (Amar et al., 2002, 2003, 2004, 2005, 2006, 2007).

3Unified Modeling Language
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Tous les auteurs et toutes les sources bibliographiques s’accordent pour attribuer a la
notion de modéle une relative jeunesse (d’aprés Rey et al. (1983) le terme n’aurait pas
plus de 600 ans) en méme temps qu’une importante polysémie. Cependant, quelle que soit
'acception du terme!, le modéle se trouve toujours au coeur d’un processus d’imitation :
il est tantot l'objet & imiter, tantot l'imitation de 1'objet voire — plus rarement — un
intermédiaire entre 'objet et son “imitation” (ainsi, si le peintre contemporain a souvent
abandonné toute volonté figurative, cela n’interdit pas l'usage du modéle comme outil
permettant de faciliter le passage du concept a la forme?). Cette approche est d’ailleurs
treés proche de la vision moderne qui considére les modéles comme des médiateurs entre
un objet et une théorie.

A Tlinstar de ce que nous avons déja constaté pour la notion de complexité, la notion
de modéle est donc, en science, tres différente d'une discipline a ’autre. Une premiére
dichotomie, majeure, s’opére entre les sciences dites de “conception” et les sciences de
la nature. Pour les premiéres, et en particulier pour 'informatique, un modéle est avant
tout normatif (Walliser, 1977; Simon, 2004) tandis que pour les secondes, le modéle sera
descriptif et destiné a “expliquer” des phénomeénes observés par ailleurs en en proposant
une description la plus concise possible. En d’autres termes, le modeéle de conception sera
destiné a produire, tandis que le modéle d’observation sera destiné & re-produire. Au dela
de cette premiére dichotomie, chaque discipline va proposer son acception propre de la
notion de modéle, voire, pour certaines d’entre elles, poser des définitions spécifiques.

Pour l'informaticien, pour qui le modéle entre souvent dans le cadre d’un dialogue in-
terdisciplinaire (Garbay, 2003), ces acceptions multiples sont difficilement acceptables.
En effet, elles imposent de redéfinir la notion de modéle selon la discipline interlocutrice
alors que I'informatique dispose de sa propre acception du terme, ce qui n’est pas sans
poser quelques problémes dans les interactions avec les tenants d’autres disciplines. Les
exemples de telles “tensions” interdisciplinaires sont fréquents dans les discussions entre
biologistes et informaticiens : pour les premiers, le modéle décrit — évidemment — un phé-
nomeéne biologique, quelle que soit la démarche de conception qui a permis de 1’obtenir
(schématiquement, on pourrait dire que le modeéle du biologiste correspond a un code ma-
chine réellement exécuté). Pour les seconds, le modeéle a une vocation différente puisqu’il
s’agit souvent du modéle sous-jacent au programme exécuté (on parle ainsi de modéle de
données, de modéle de calcul, de modéle de connaissance, de modéle conceptuel, etc.).
Or, le choix de ce modéle, qui est, pour les biologistes, un méta-modéle, pourra influencer
les caractéristiques du programme (par exemple sa généricité, sa portabilité, son évoluti-

'Le dictionnaire Le Robert donne sept acceptions différentes :

— Ce qui sert ou doit servir d’objet d’imitation pour faire ou reproduire quelque chose,

— Personne ou objet dont I'artiste reproduit 'image,

— Objet, fait, personne possédant au plus haut point certaines qualités et caractéristiques qui en font
le représentant d’une catégorie,

— Catégorie, variété particuliére définie par un ensemble de caractéristiques et a laquelle peuvent se
rapporter des faits ou des objets réels,

— Objet, type déterminé selon lequel des objets semblables peuvent étre reproduits en de multiples
exemplaires,

— Objet de méme forme qu’un autre objet, mais exécuté en réduction,

— Représentation simplifiée d’un processus, d’un systéme.

2Pablo Picasso considérait ainsi le modéle comme la réalisation d’un étre imaginé au préalable.
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vité ...) mais, au moins en théorie, il ne modifiera pas le modéle biologique exécuté par
ce programine.

Comme pour la complexité, nous choisirons de sortir de cette opposition entre disciplines
en adoptant une définition suffisamment générale pour étre englobante au vu des diffé-
rentes disciplines qui nous intéressent (la conséquence étant qu’elle peut aussi bien étre
rejetée par les disciplines lorsque celles-ci adoptent un point de vue strict). Pour notre
usage, nous adopterons la définition proposée par Marvin Minsky :

To an observer B, an object A* is a model of an object A to the extent that B can use A*
to answer questions that interest him about A (Minsky, 1995).

Au premier abord, la définition de Marvin Minsky peut sembler si générale qu’elle en
sera improductive. En pratique, elle limite cependant fortement 1’étendue des modéles
possibles en donnant une interprétation fonctionnelle de la notion de modéle (le modéle
doit servir & “B” pour produire de la connaissance). Il place donc la notion de modéle au
sein d’'une démarche scientifique. En conséquence, la qualité d’'un modéle dépendra de sa
capacité a permettre la production d’'une “bonne” connaissance, les questions sous-jacentes
(qu’est-ce qu’une “bonne” connaissance ?) étant repoussées hors-champ, c’est-a-dire vers
I’épistémologie. En d’autres termes, une telle définition fonctionnelle permet d’intégrer les
différences entre les disciplines comme relevant de différences épistémologiques, toutes les
disciplines n’ayant pas la méme approche de la connaissance. Ici, B est supposé appartenir
a une discipline particuliére et ¢’est donc en regard de cette discipline que le modéle doit, en
derniére instance, étre jugé (et non au regard d’une discipline annexe qui aurait contribué
a produire le modéle!).

Repousser la question de la qualité du modele dans le champ de ’épistémologie et, plus
précisément, de I’épistémologie particuliére d’une discipline (et donc de ses habitudes) ne
suffit pas : il importe de préciser quelle est cette discipline et son épistémologie. Dans notre
cas, il s’agira évidemment de la biologie et nous devrions donc nous poser la question du
“bon usage” d’'un modeéle en biologie. Cette question est cependant beaucoup trop vaste
pour étre traitée dans ce mémoire. En effet, il existe un foisonnement de modéles et de
méthodes de modélisation, chacune ayant sa propre histoire, ses propres méthodes, et
chacune étant plus ou moins bien acceptée par la communauté des biologistes. Dans notre
cas, nous limiterons notre discours a la modélisation individu-centrée. Cette approche de
la modélisation sera présentée dans les sections suivantes. Ce n’est qu’ensuite que nous
aborderons les questions de son épistémologie et que nous présenterons une méthodologie
de modélisation pour cette approche particuliere. Pour une présentation plus générale de
la modélisation en biologie, de son historique ou de son épistémologie, nous renvoyons le
lecteur a des ouvrages ou a des travaux de référence tels que (Pavé, 1994; Legay, 1997,
Fox Keller, 2004; Varenne, 2004, 2007)

1 ne s’agit cependant pas de renier, ici, tout pouvoir aux disciplines modélisatrices : 'informatique
ou les mathématiques, par exemple, ont la capacité de juger de la qualité d’un modéle (par exemple si
ce modéle est mathématiquement faux ou s’il exécute un code biaisé). Ce n’est cependant pas a elles de
juger de la pertinence du modéle au regard de I'objet d’étude.
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3.2 Le cas de la simulation

Au sein de la ménagerie des modéles, la simulation dispose d’une place particuliére, re-
lativement ambigué. On parle en effet de simulation dés lors que 1'on “met le modéle en
action”, mais aussi dés lors que 1’on “sauve les phénomeénes!”, selon 'expression de Pierre
Duhem (Duhem, 1908). Or, si la “mise en action d’'un modéle” n’est que le passage de la
description du modéle au calcul et a la visualisation des conséquences de cette descrip-
tion (on peut alors considérer, a l'instar de Parrochia (2000), que la simulation ne fait
que prolonger la modélisation en permettant de réaliser des expériences sur le modéle),
la “sauvegarde des phénomeénes” se borne a une description phénoménologique indépen-
damment de toute explication scientifique (la simulation n’est alors qu’un simulacre). La
science moderne a rejeté cette approche et, jusqu’a une époque récente, une “bonne” si-
mulation ne pouvait étre “que” le prolongement, par le calcul numérique, d’'un modéle
mathématique pré-établi. Le développement de 'informatique et, surtout, des outils gra-
phiques a remis la question des rapports entre simulation et modélisation & I'honneur
puisqu’il devient possible de “mettre le modeéle en action” et de “sauver le phénomene”
dans une méme simulation. Le calcul numérique sur la base d’un modele ne se contente
plus de nous donner un résultat mathématique : il donne a voir une reproduction du phé-
nomeéne modélisé. Dés lors, la simulation redevient ambigué : sur quoi mettre l'accent ?
sur le modeéle initial ou sur I'image (ou 'animation) donnée & voir a l'issue du calcul ? Le
développement de la réalité virtuelle accentue le malaise puisqu’il s’agit alors d’immerger
les sens de l'observateur dans une reproduction de la réalité. On retrouve alors le prin-
cipe d’'une description phénoménologique du monde, puisque les sens peuvent étre piégés
indépendamment de la pertinence du modéle sous-jacent a la simulation. Le scientifique
risque alors de devenir esclave de ses sens et d’accepter un modeéle sur la seule foi de ce
qu’il lui donne & voir.

Il serait paradoxal que I’amélioration des outils de visualisation se traduise par un affaiblis-
sement du pouvoir de la simulation en science. En effet, s’il est certain qu’une simulation
ne peut pas étre, seule, un outil de démonstration scientifique, il est non moins certain
que la plupart des disciplines scientifiques utilisent la simulation comme auxiliaire de la
construction d’hypothéses, de la découverte, de la validation ou de la prévision. Pour évi-
ter cet écueil, il nous semble nécessaire de conserver a la simulation graphique son statut
d’instrument prolongeant un modéle et de veiller & évaluer avant tout le modéle (ce qui
ne signifie pas qu’il ne faille pas évaluer auss: la simulation, comme on calibre et évalue
un instrument avant de lui faire confiance?).

3.3 La modélisation individu-centrée

Parallélement au développement de la simulation, I'informatique a ouvert la voie & une
forme de modélisation nouvelle, elle-méme intimement liée & la simulation. Il s’agit de la
modélisation individu-centrée dans laquelle le modéle porte sur un niveau d’organisation
particulier, les individus, mais ot la simulation d’un ensemble de ces individus va conduire

LAu sens oti la simulation est une mémoire, une copie, du phénoméne simulé.

2La validation ou, plus simplement, la comparaison, des outils de simulation constitue un champ de
recherche & part entiére en génie logiciel et en informatique scientifique. Nous n’aborderons pas ce théme
plus longuement dans ce mémoire.



26 I. MODELISATION INDIVIDU-CENTREE DE SYSTEMES BIOLOGIQUES COMPLEXES

a I’émergence d’un structure globale. Parmi les différentes techniques de modélisation, la
modélisation individu-centrée occupe une place a part. En effet, elle prétend proposer la
conduite d’expériences a part entiére et donc disposer d’un pouvoir explicatif per se. Dans
cette section, nous présentons plus en détails ce que recouvre précisément la modélisation
individu-centrée. Nous discuterons en particulier des liens qu’elle entretient avec I'Intelli-
gence artificielle distribuée (IAD) et les Systémes multi-agents (SMA). Nous conclurons
en abordant la question du statut épistémologique spécifique de la modélisation individu-
centrée.

Définition

Contrairement aux définitions présentées précédemment, la définition de la modélisation
“individu-centrée” semble assez consensuelle. Ce consensus fait d’ailleurs étonnamment
écho a la diversité de la terminologie, les différentes disciplines utilisant ici des termes dif-
férents pour désigner une méme approche de la modélisation. Ainsi, le terme “modélisation
individu-centrée” est plutot issu de la biologie ou, plus précisément, de I’écologie (Grimm
et Railsback, 2005) tandis que les informaticiens, les sociologues ou les économistes pré-
féreront souvent le terme de “modélisation agents” (Macal et North, 2005, 2006), sans
d’ailleurs toujours se référer a la méme définition de 1"‘agent”. Les physiciens préféreront
quant a eux le terme de “micro-simulation”. Quoi qu’il en soit, tous ces termes recouvrent
une approche identique de la modélisation dans laquelle la dynamique d’un systéme est
calculée a partir de la modélisation et de la simulation des constituants de ce systéme.
C’est pourquoi on parle souvent de modéles “bottom-up” au sens ot le modéle est défini
“par le bas” et que la simulation dudit modéle permet d’observer le niveau “haut”.

Plus formellement, nous nous référerons a la définition suivante, inspirée de celle proposée
par Eric Bonabeau (2002) :

Dans la modélisation individu-centrée, un systeme est modélisé comme une collection d’en-
tités autonomes, les “individus”. Chaque individu dispose d’informations sur son environ-
nement local (perceptions), ces informations sont traitées par un ensemble de régles de
décision pour produire une action qui va modifier en retour l’environnement local (celui-ci
pouvant étre composé de ou contenir d’autres individus). Les “perceptions”, “actions” et
“regles de décision” peuvent étre trés diverses en fonction du systéme que les individus re-
présentent. La répétition des interactions entre les individus est le ceeur de la modélisation
individu-centrée qui utilise des outils automatiques pour explorer les dynamiques de ces

interactions, dynamiques hors de portée des outils mathématiques classiques'.

Cette définition met l'accent sur plusieurs points caractéristiques de la modélisation
individu-centrée. Premiérement, et c’est la caractéristique principale de cette approche, un

La définition originale proposée par Eric Bonabeau (2002) est “In agent-based modeling (ABM),
a system is modeled as a collection of autonomous decision-making entities called agents. Each agent
individually assesses its situation and makes decisions on the basis of a set of rules. Agents may execute
various behaviors appropriate for the system they represent — for example, producing, consuming, or
selling. Repetitive competitive interactions between agents are a feature of agent-based modeling, which
relies on the power of computers to explore dynamics out of the reach of pure mathematical methods”.
Nous avons choisi de modifier légérement cette définition pour lui donner un caractére plus générique
quant aux systémes modélisés.
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modéle individu-centré comporte toujours au moins deux niveaux d’organisation : le local
et le global. Ensuite, les caractéristiques spécifiques de ces deux niveaux sont définies :
le niveau local est composé d’entités autonomes (les “individus!”) modélisées explicite-
ment et dont les capacités de perception et d’action sont limitées par rapport au niveau
global. Inversement, le niveau global n’est défini qu’implicitement puisqu’il est produit
par la réunion d’un ensemble d’individus. Il est toujours possible d’énoncer des régles au
niveau global (par exemple les caractéristiques de ’environnement pour la modélisation
d’un écosystéme). Ces régles globales ne devront cependant pas déterminer totalement le
comportement des individus. En d’autres termes, le principe de la modélisation individu-
centrée est de définir un systéme implicitement par la conjonction des interactions entre
ses constituants.

La deuxiéme partie de la définition insiste sur le caractére dynamique des interactions
locales et sur la production, par la répétition de ces interactions (dans le temps et dans
I'espace), d'une dynamique globale caractéristique. Sans la nommer, c’est la notion d’émer-
gence qui est ici évoquée : la modélisation individu-centrée suppose en effet que le col-
lectif d’individus modélisés va faire preuve d’une dynamique spécifique, non modélisée
explicitement (méme si, a I’échelle individuelle, le comportement est totalement explicité.
L’immersion de I'individu dans le collectif va, en effet, créer, via les interactions entre les
actions des individus et leurs perceptions, une dynamique qui dépend de la dynamique
individuelle mais qui la dépasse et crée la nouveauté). L’idée sous-jacente est ici la méme
que celle que nous avons évoquée section 2 en parlant d*‘apparence d’unité” : on suppose
que la dynamique du niveau global n’est pas explicable directement (& partir de la seule
description des entités locales) mais qu’elle émerge des interactions entre ces entités.

On notera que la définition précédente définit un type de modéles mais aucunement une
technique de modélisation particuliére (la référence a 'ordinateur — plus exactement a des
“outils automatiques” — montre la nécessité d’'un moyen de calcul, elle ne nous renseigne
pas sur la fagon de modéliser les agents, par exemple). De fait, une grande variété de mo-
déles différents peuvent se réclamer de la modélisation individu-centrée, d’otu la variété des
appellations et la difficulté de produire une définition claire de cette approche. Deffuant
et al. (2003) cite les automates cellulaires comme “prototype du modéle individu-centré”
ce qui est, selon nous, discutable?. Nous proposons plutdt de considérer comme prototype
les modéles de “grid-world” tels que ceux utilisés dans les simulations de DLA (Diffusion
Limited Agregation, (Witten et Sander, 1983)) ou, pour des raisons au moins historiques,
les modéles en essaim tels qu’ils ont été proposés par Craig Reynolds (1987). Ces modéles
“prototypiques” ne doivent cependant pas masquer la trés grande variété d’approches en
modélisation individu-centrée (ainsi, nous proposerons dans le chapitre suivant de consi-
dérer les algorithmes évolutionnaires comme des modéles individu-centrés de I’évolution).
En particulier, alors que de nombreux auteurs opposent les modéles individu-centrés aux
modéles mathématiques (ou aux modéles formels), nous ne pensons pas que cette oppo-
sition soit réelle. Rien n’interdit en effet la mathématisation (ou la formalisation) d’un
modéle individu-centré. En résumé, comme le précise Eric Bonabeau : “ Agent-Based Model

“Individus” doit ici s’entendre au sens de “individualités” et non dans son sens anthropomorphique.

2La modélisation des entités n’est en effet pas équivalente : dans un modéle individu-centré, les entités
sont modélisées explicitement et distribuées dans 'espace (c’est l’entité qui est “active”) alors que dans un
automate cellulaire, espace est actif et dense (chaque cellule est une entité). Voir a ce propos les pages
de Craig Reynolds : http ://www.red3d.com/cwr/ibm.html



28 I. MODELISATION INDIVIDU-CENTREE DE SYSTEMES BIOLOGIQUES COMPLEXES

is a mindset more than a technology’ (Bonabeau, 2002).

Modélisation individu-centrée et systémes multi-agents

La modélisation individu-centrée est souvent considérée comme appartenant a la “grande
famille” de I'Intelligence artificielle distribuée (IAD) et des Systémes multi-agents (SMA).
Ainsi, dans I'introduction du premier chapitre du rapport de I’Observatoire Francais des
techniques avancées consacré aux systémes multi-agents (OFTA, 2004), les auteurs citent
la simulation de systémes sociaux ou naturels parmi les “multiples domaines d’application
des systémes multi-agents®”.

En pratique, méme si des liens forts existent, il nous semble réducteur de considérer la mo-
délisation individu-centrée comme une composante de I'TAD. En effet, I'objectif premier
de I'Intelligence artificielle distribuée est de produire des dispositifs artéfactuels dotés de
propriétés particuliéres (“intelligentes”). L’IAD a donc nécessairement une approche nor-
mative. Or, nous avons vu (section 3.1) qu’il était nécessaire de clairement différencier
les modéles normatifs des modéles descriptifs et que la construction d’un modéle, en par-
ticulier informatique, pouvait faire appel a des techniques impliquant des méta-modéles
spécifiques (modeéles de données, modeéles de calcul ...). Trop rapprocher la modélisa-
tion individu-centrée de I'TAD et des SMA risque d’entrainer des confusions entre les
questions liées au modéle (biologique) et les questions liées au méta-modéle (informa-
tique) ; ces confusions peuvent, par exemple, conduire & des définitions restrictives des
agents/individus (Deffuant et al., 2003). Or, dans une démarche de construction d’un
savoir scientifique, le méta-modéle est ici un outil, qu’il faut connaitre et dont il faut mai-
triser les limites, mais dont I'impact sur le phénomeéne observé (donc ici sur le modéle) doit
étre minimisé (ou, pour le moins, connu). Dans ce contexte, un systéme multi-agents peut
étre considéré comme un outil d’instanciation d’'un modele individu-centré mais certaine-
ment pas comme le modéle individu-centré lui-méme. Reste alors a déterminer si, comme
le propose Alexis Drogoul, les systémes multi-agents sont les plus adaptés a une telle
instanciation (Drogoul et al., 2002). En pratique, il nous semble, au moins pour l'instant,
dangereux de faire reposer les modéles individu-centrés sur des implémentations “agents”.
En effet, les questions clés en modélisation individu-centrées sont liées a la validation des
résultats des modeéles. Dés lors, 'utilisation de méthodologies ou de plate-formes “agents”
pour implémenter les modéles individu-centrés, parce qu’elle a tendance a masquer les
détails de I'implémentation voire certains aspects du modéle de l'individu, nous semble
étre une stratégie particuliérement risquée?.

1Un “agent” est ici considéré comme “une entité physique ou virtuelle (a.) qui est capable d’agir dans
un environnement, (b.) qui peut communiquer directement avec d’autres agents, (c.) qui est mue par
un ensemble de tendances (sous la forme d’objectifs individuels ou d’une fonction de satisfaction, voire
de survie, qu’elle cherche & optimiser), (d.) qui posséde des ressources propres, (e.) qui est capable de
percevoir (mais de maniére limitée) son environnement, (f.) qui ne dispose que d’une représentation
partielle de cet environnement (et éventuellement aucune), (g.) qui posséde des compétences et offre des
services, (h.) qui peut éventuellement se reproduire et (i.) dont le comportement tend a satisfaire ses
objectifs, en tenant compte des ressources et des compétences dont elle dispose, et en fonction de sa
perception, des ses représentations et des communications qu’elle recoit. (Ferber, 1995). Cette définition,
trés anthropomorphique est trés limitante par rapport a la définition de 'individu comme “entité autonome
modélisée explicitement”.

2En fait, il nous semble que les implémentations basées sur des plate-formes “agents” portent en elles-
mémes leurs propres contradictions. En effet, d’un coté elles sont basées sur des approches émergentes et
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Motivations pour la modélisation individu-centrée

Selon (Grimm, 1999), deux motivations différentes peuvent conduire a choisir la modélisa-
tion individu-centrée : une motivation “pragmatique” et une motivation “paradigmatique”.
La premiére motivation suppose qu'un modéle individu-centré va pouvoir rendre compte
de propriétés inaccessibles aux modéles “classiques” : Bankes (2002) parle de “restrictions
imposées par les modéles classiques”, restrictions auxquelles ne seraient pas soumis les mo-
déles individu-centrés. Il serait donc, dans certains cas, simplement pragmatique d’utiliser
un tel type de modéle — celui-ci n’étant alors vu que comme “un modéle de plus dans la
boite & outil du modélisateur” (Grimm, 1999). La motivation paradigmatique serait plus
profonde : elle supposerait en effet que les modéles “classiques”, macroscopiques, décrivant
d’emblée le niveau global de 'objet d’étude, nous donnent une description faussée de la
réalité en mettant ’accent sur les caractéristiques moyennes d’un grand nombre d’indivi-
dus. Ce serait donc la capacité a “capturer les phénomeénes émergents” (Bonabeau, 2002)
qui ferait 'intérét de la modélisation individu-centrée.

La motivation “pragmatique” nous semble difficilement recevable puisque les modéles
individus-centrés ne sont pas exclusifs des modéles “classiques” (sous-entendu, généra-
lement, les modéles mathématiques basés sur les équations différentielles). Nous avons vu
que la modélisation individu-centrée peut faire appel a des outils de modélisation diffé-
rents. Rien n’interdit a priori d’utiliser une approche individu-centrée en modélisant les
individus par des outils mathématiques puis d’intégrer (éventuellement numériquement)
I'ensemble des équations pour obtenir le comportement global du systéme (Bonabeau,
2002).

La motivation “paradigmatique”, en revanche, semble plus claire : les modéles individu-
centrés seraient & méme de proposer une vision différente de la réalité, d’une part en
intégrant les différences inter-individuelles (Ferber, 1995; Grimm, 1999) et, d’autre part,
en proposant une approche ascendante (“bottom-up”) de la modélisation par opposition a
'approche descendante (“top-down”) qu’imposeraient les approches de modélisation ma-
croscopiques. L’approche ascendante permettrait d’approcher les phénoménes émergents
en les reproduisant 14 ou une description macroscopique (initiant une approche descen-
dante) serait muette car incapable de relier le comportement du tout — émergent — aux
propriétés des parties.

Cependant, dés que I'on cherche a préciser ce qu’elle recouvre, la motivation “paradig-
matique” se heurte a de lourdes difficultés. En effet, la capacité & prendre en compte
les différences inter-individuelles ne semble pas étre une motivation centrale pour bon
nombre de modéles individu-centrés (nous avons cité le cas de la DLA ; les individus sont

sur 'argument selon lequel “de petites différences de comportement individuel peuvent avoir un impact
dramatique sur le comportement collectif” (Bonabeau, 2002), de lautre elles revendiquent la généricité
des implémentations agents. Or, cette généricité va toujours étre accompagnée d’un cadre et celui-ci sera
d’autant plus dangereux qu’il sera intégré implicitement & une méthodologie ou a une plate-forme et
qu’il échappera ainsi au concepteur du modéle. Ce cadre limite en effet les “différences de comportement
individuel” accessibles au modéle mais, surtout, il peut donner aux individus modélisés des comportement
inadaptés par rapport aux individus réels, sans que le modélisateur n’en ait jamais conscience puisque ces
comportements deviennent alors implicites. Il est alors trés difficile de déterminer si les comportements
“émergents” observés au niveau global sont liés ou non & ces caractéristiques implicites. En résumé,
I'utilisation de plate-formes génériques augmente le risque d’artefacts de simulation et diminue la capacité
du modélisateur de distinguer ces artefacts des résultats du modéle.
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ici tous identiques et c’est uniquement la possibilité de prendre en compte explicitement
'espace qui fait la particularité du modeéle) et ne peut donc pas, selon nous, étre considérée
comme un avantage majeur (d’autant plus que plusieurs outils mathématiques intégrent
— au moins partiellement — les différences inter-individuelles). La capacité a “capturer les
phénoménes émergents”, pour reprendre I'expression d’Eric Bonabeau (2002), semble plus
intéressante et fait directement écho aux sciences de la complexité. Mais 1"‘émergence”
reste un concept trés mal défini et la plupart des auteurs utilisant cet argument en faveur
des modeles individu-centrés se contentent, pour étayer leur argumentation, de proposer
des exemples de phénomeénes émergents (on retrouve ici un des travers que nous avons
déja signalé pour la définition de la complexité). En d’autres termes, I’émergence est
un concept invoqué pour argumenter en faveur des modéles individu-centrés sur la base
d’exemples ad-hoc (c’est-a-dire sur la base d’exemples ou ces modéles ont effectivement
été des réussites), ce qui est évidemment contestable. En outre, 'émergence est, au moins
dans le cas général, non-mesurable et le plus souvent les modéles ne sont validés que par
des sorties graphiques analysées “a 1'ceil” (Bankes, 2002). Méme si, indubitablement, les
modéles individu-centrés ont “a voir” avec I’émergence, il reste difficile de se baser sur ce
seul concept pour les défendre!

En fait, selon nous, l'intérét des modéles individu-centrés est a rechercher ailleurs. Ces
modéles ont en effet trois particularités que ne possédent pas les modéles macroscopiques :
ils sont relativement simples & manipuler, ils permettent de modéliser 1inconnu” et ils
utilisent directement 'ontologie du domaine :

Des modéles simples & manipuler. Une fois les principes généraux admis, la construc-
tion d’un modeéle individu-centré est relativement aisée (au moins pour quiconque
maitrise suffisamment un langage de programmation). En effet, I’approche individu-
centrée permet de réaliser des “modéles minimaux” trés simples, mais présentant
“déja” des comportements remarquables et qui peuvent servir de point de départ a
des programmes de recherche plus ambitieux. Les exemples de tels modéles mini-
maux sont extrémement nombreux'. Par rapport aux difficultés qu’il y a & maitriser
les modéles mathématiques, il peut donc sembler simple de s’improviser “modéli-
sateur individu-centré”. Cette relative simplicité ne doit cependant pas masquer la
difficulté de construire un discours scientifique recevable sur la base d’un modéle
individu-centré (voir ci-dessous et section 3.3).

Des modéles permettant de modéliser ™inconnu”. La modélisation d’un objet de-
mande une connaissance explicite de cet objet (ainsi, en climatologie, la modélisation
de 'atmosphére demande une connaissance des régles de déplacement des masses
d’air a I’échelle continentale). Dans le cas de la modélisation individu-centrée, cette
contrainte peut étre partiellement relachée puisque ’échelle de description du mo-
déle est différente de son échelle d’observation. Il devient alors possible de modéliser
des phénomeénes “inconnus” (au sens d’inexpliqués) lorsque ceux-ci mettent en jeu
des éléments connus, modélisables explicitement sous la forme d’individus. La mo-
délisation change alors de statut puisque de technique de validation d’hypothéses
elle devient force de proposition d’hypothéses.

1On pourra se référer aux librairies de “curricular models” du logiciel “NetLogo” (Resnick, 1995)
pour avoir un apergu de I’étendue des modéles simples accessibles via la modélisation individu-centrée
(http ://ccl.northwestern.edu/netlogo/).
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Des modeéles utilisant ’ontologie du domaine. Un des principaux avantages (bien
qu’indirect) des modéles individu-centrés est qu’ils permettent une communication
directe entre le modéle et le spécialiste du domaine (Garbay, 2003). En effet, contrai-
rement aux modeéles mathématiques qui vont généralement faire appel, dans leur
expression comme dans leurs résultats, a une terminologie propre au modélisateur,
les modéles individu-centrés utilisent directement une description comportementale
des agents (donc exprimable directement dans I'ontologie du domaine) et leurs résul-
tats sont directement “présentables” puisqu’il s’agit soit d’images (fixes ou animées)
représentant le comportement de la population, soit d’indicateurs mesurés sur le
systéme au cours de son évolution. En outre, ces indicateurs sont potentiellement
identiques a ceux utilisés dans la discipline “cible”. Parce que son ontologie est celle
de T'objet modélisé et non celle de la technique de modélisation (ou de la tech-
nique d’analyse du modele), la modélisation individu-centrée simplifie ’analyse du
comportement du modéle.

Paradoxalement, ce sont les avantages des modéles individu-centrés qui constituent (au
moins historiquement) leur principale faiblesse. En effet, leur simplicité apparente de
conception, d’analyse et de manipulation, leur capacité a présenter des résultats gra-
phiques directement comparables aux observations réelles, ont pu conduire & une certaine
précipitation dans la construction de modeles individu-centrés. On a ainsi pu assister a un
foisonnement de tentatives de modélisation sans que celles-ci ne soient intégrées a un réel
questionnement scientifique. De méme, la proximité ontologique entre le modéle et 'objet
modélisé a pu étre source de confusion : en effet, I'utilisation d’une ontologie commune
(mais tacite) ne suffit pas puisqu’elle ne garantit en rien que les interprétations de cette
ontologie seront réellement partagées. En cas de divergence, les risques d’interprétations
abusives sont nombreux puisque le modéle et 'objet modélisé n’ont plus, alors, que des
rapports de ressemblance, d’analogie ou de métaphore (Fox-Keller, 1999; Nouvel, 2002;
Varenne, 2006). En fait, les problémes méthodologiques et épistémologiques posés par la
modélisation individu-centrée sont nombreux. Or, nous ’avons dit, un modéle n’a de sens
que s’il permet de répondre & une question; il ne suffit pas de produire une image “res-
semblante”, encore faut-il que cette image puisse étre intégrée a un corpus scientifique, y
faire sens et répondre a des questions d’intérét au sein de ce corpus.

Plusieurs auteurs ont proposé de résoudre ces problémes méthodologiques en formalisant
la démarche de construction du modéle et/ou en développant des plate-formes de modéli-
sation individu-centrées “génériques”, celles-ci étant supposées permettre une amélioration
de la qualité des modeéles (Michel, 2004). Selon nous, ces démarches sont illusoires car elles
oublient qu’un modéle est avant tout un modeéle de quelque-chose. Ce n’est donc pas I'im-
plémentation dudit modéle dont il faut améliorer la qualité (méme si une telle amélioration
ne peut pas nuire) mais sa relation a ce “quelque-chose”. Or, cette relation passe par la
médiation du scientifique car non seulement le modéle est un “modéle de quelque-chose”
mais il est aussi modeéle de quelque-chose pour quelqu’un (voir section 3.1). La formalisa-
tion de la démarche de modélisation, parce qu’elle prive selon nous le modélisateur d’'un
contact “charnel” avec son modéle, casse cette relation tripartite entre I'objet A, le modéle
A* et le modélisateur B. Or, selon nous, c¢’est uniquement dans le cadre de cette relation
qu’une connaissance peut étre produite.
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Epistémologie de la modélisation individu-centrée

Ce qui est simple est toujours faux. Ce qui ne l’est pas est inutilisable.

Paul Valéry “mauvaises pensées et autres”,
((Euvres, Tome II, Gallimard, Bibliothéque de la Pléiade, 1960, p. 864)

En premiére approximation, la question de ’épistémologie de la modélisation individu-
centrée pourrait se résumer a la question suivante : “Est-ce qu'un modéle individu-centré
peut constituer une preuve scientifique” ? Selon nous, il faut impérativement se garder
de simplifier ainsi la question sous peine d’y apporter une réponse négative et, partant,
de rejeter en bloc 'outil au nom de son incapacité & prouver. Il nous semble en effet
évident — et a de multiples titres — qu’un modéle individu-centré ne constituera jamais
une preuve scientifique. En premier lieu, bien sir, il s’agit d’'un modéle et a ce titre d’une
description approximative, nécessairement fausse, de la réalité (de plus, il s’agit aussi d’'un
objet artificiel toujours susceptible d’étre soumis au bon vouloir de son concepteur). Il
ne peut donc pas constituer une preuve du phénoméne modélisé (Gruene-Yanoff, 2006).
Cependant, au deld des limites de I'outil “modéle”, ¢’est surtout le sort que 1’épistémolo-
gie, de Popper a Feyerabend en passant par Kuhn ou Lakatos, a fait subir a la notion de
preuve scientifique qui interdit de répondre par ’affirmative : un modéle individu-centré
ne peut pas étre une preuve scientifique tout simplement parce qu’il n’existe pas de preuve
scientifique absolue!. Alors que la premiére objection tendrait a rejeter I'usage de la mo-
délisation individu-centrée au profit d’une pratique scientifique expérimentale directe?, la
deuxiéme nous conduit au contraire a considérer les deux pratiques d’une facon équilibrée
a la maniére du “tout est bon” de Paul Feyerabend (Feyerabend, 1975).

La question de l'épistémologie de la modélisation individu-centrée ne peut donc pas se
résumer & son éventuel statut de preuve scientifique. Il est nécessaire d’élargir notre pro-

'Nous n’entrerons évidemment pas ici dans une discussion approfondie sur ce point — ce n’est ni possible
dans ’espace de ces lignes, ni de notre domaine de compétence. Nous renvoyons le lecteur, par exemple, a
Chalmers (1998) pour une présentation des principaux auteurs cités ci-dessus. Pour une présentation de
I“explication scientifique” (et en particulier des différentes acceptions en fonction des disciplines), on se
reportera a (Vergnioux, 2003). Sur la question de I'impossibilité de la preuve absolue, on citera Stengers
et Bensaude-Vincent (2003) (p. 305-306) : “I’idée que la preuve est le régime “normal” en science est donc
néfaste. D’une part, elle méconnait la variété des pratiques d’argumentation en sciences, d’autre part,
elle conduit & tenir pour preuve des arguments statistiques opaques, a justifier au nom de la preuve des
montages pseudo-expérimentaux qui soumettent unilatéralement et sans risque leur objet d’étude”.

2Le débat sur la pertinence de la modélisation par rapport a I’expérimentation mérite cependant d’étre
nuancé. Certes, les modéles individu-centrés (et les modeéles “tout court”) ne contribuent pas directement
a la preuve scientifique, certes, ils mettent en scéne des situations fictives, mais sont-ils en cela fonda-
mentalement différents des expériences “de laboratoire” ? A coté des expériences nécessairement idéalisées
dans lesquels un objet réel est arraché a son environnement pour étre “soumis a la question” (Stengers
et Bensaude-Vincent, 2003), la modélisation individu-centrée apparait comme une expérience idéalisée
sur le plan de 'objet (remplacé par son modéle : I'individu) mais dans laquelle le modéle de 1'objet est
placé au sein d’une collectivité “réelle”. Nous n’irons pas ici jusqu’a défendre, & l'instar de Feyerabend,
une position d’équivalence entre les différentes pratiques (“tout est bon” ne signifie pas pour nous “tout
se vaut”) et il nous semble évident qu’une expérience réelle dans un environnement idéalisé aura tou-
jours plus de pouvoir explicatif (au moins aux yeux de la communauté scientifique) qu’'une expérience de
simulation, fut-elle individu-centrée. Néanmoins, cette position extréme présente 'intérét de montrer le
caractére subjectif de toute expérience et de relativiser le caractére fictif du modéle.
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blématique pour aborder la question de I'intégration de la modélisation individu-centrée
dans une pratique scientifique valide. En d’autres termes, si les modéles individu-centrés
ne sont pas porteurs d’un pouvoir explicatif en eux-mémes, peuvent-ils néanmoins étre
utilisés dans le cadre d’une procédure scientifique et contribuer a I'avancée de celle-ci?
A cette deuxiéme question, notre réponse est clairement affirmative. En effet, les mo-
deéles individu-centrés ont la particularité d’étre articulés sur deux niveaux : un niveau
descriptif (I'individu) et un niveau d’observation (la population). A ce titre, ils peuvent
surprendre leur concepteur! et lui poser des questions . .. auxquelles celui-ci peut répondre
scientifiquement. Cette particularité des modéles individu-centrés permet de réaliser, sur
le modeéle, des expériences concrétes, bien que virtuelles. Franck Varenne (2003) parle
ainsi d“‘expériences concrétes du second genre”, par rapport aux expériences concrétes du
premier genre qui se déroulent, elles, dans le monde réel. Ces expériences concrétes per-
mettent donc de “faire de la science” avec les modéles individu-centrés, c’est-a-dire d’aller
au dela du simple role heuristique (donner des idées) pour permettre de déployer une réelle
méthodologie scientifique basée sur ’observation de la nouveauté, la production d’hypo-
theéses et la validation de ces hypothéses par 'expérimentation (ici par I’expérimentation
sur le modeéle). Il reste cependant, un probléme majeur : nous venons d’opérer un glis-
sement sémantique dangereux similaire & celui dans lequel un grand nombre de modéles
individu-centrés se laissent entrainer. En effet, & une question portant sur un objet réel
modélisé, nous venons de substituer une question portant sur le modéle lui-méme. Nous
avons donc remplacé 'objet réel A par un autre A* qui n’était, dans le questionnement
initial, quune construction théorique (Varenne, 2001). Cela nous raméne a notre premiére
objection : la réponse a la question posée au modéle n’implique (au sens logique) jamais
la réponse a la question posée a 'objet (fut-elle la méme question).

Pour transposer la réponse donnée par le modeéle vers 'objet lui-méme, il faut nécessai-
rement passer par le filtre de 'analyse. C’est en effet I'analyse qui va permettre cette
transposition et ce, méme si (surtout si), comme nous l’avons précisé ci-dessus, la modéli-
sation individu-centrée semble pouvoir se passer de cette analyse en vertu de la proximité
ontologique qu’entretient (ou que semble entretenir) le modéle avec 'objet modélisé. En
résumé, et en faisant référence a la définition que nous avons adoptée pour le “modéle”,
ce n’est en aucun cas a ce dernier de répondre a une question scientifique; la question
doit rester la propriété de 'observateur B et c’est a lui d’analyser le comportement du
modeéle A* et d’en déduire (ou non) des conclusions sur 'objet A. Dés lors, la contri-
bution du modeéle & la progression d’un questionnement scientifique doit étre mesurée a
I’aune de la capacité du modélisateur a transposer ce qu’il a pu observer sur le modéle
vers le domaine scientifique d’origine, c’est-a-dire celui de I'objet A. Cela ne signifie bien
évidemment pas que tous les modeéles se valent et que seul compte le modélisateur mais
plutot que la qualité d'un modéle ne peut étre comprise que relativement a la capacité du
modélisateur & exploiter ce modeéle. La qualité d’'un modéle n’est donc pas — ou pas ex-
clusivement — intrinséque au modéle, ni méme au couple objet /modeéle?. Nous rejoignons

LCette capacité a surprendre a d’ailleurs été proposée par Ronald et Sipper (2001) comme critére
caractéristique de I’émergence.

2Voir la position que nous avons déja exprimée & propos de la simulation (section 3.2) : ce n’est pas la
capacité a reproduire une dynamique particuliére qui fait la qualité d’un modéle, méme si elle ne nuit pas.
On notera cependant que la validation d’un modéle ou d’une simulation doit étre accordée avec 'usage
qui en sera fait. La position que nous défendons ici est adaptée aux modéles scientifiques. Le cas des
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en cela la position formulée par Grimm (1999) qui affirme que : “The decisive thing with
modelling s not the model per se, but what the model and working with the model does
to our mind!'.” (c’est nous qui soulignons). Ce dernier va d’ailleurs plus loin puisqu’il
affirme que : “It could be argued that a criterion to determine good models is that they are
no longer needed afterwards”.

De la conclusion a laquelle nous venons d’aboutir dérivent des conséquences pratiques
importantes. En effet, si le concept de preuve doit étre considéré avec défiance, il n’en
reste pas moins qu’une contribution scientifique, quelle qu’elle soit, est considérée comme
“prouvée” lorsque se dégage un accord collectif de la communauté scientifique concernée
par cette contribution (Stengers et Bensaude-Vincent, 2003). Dés lors, si la qualité d’un
modele A* se mesure a la capacité du modélisateur B de transposer les résultats obtenus
sur le modéle vers le domaine scientifique propre a l'objet A, cette transposition implique,
de la part du modélisateur, qu’il s’adresse effectivement a cette communauté et qu’il en
adopte les régles méthodologiques et épistémologiques (sous peine d’étre rejeté par elle).
Dans le cas qui nous intéresse, la biologie, cela signifie que les résultats du modéle — ou les
conséquences que le modélisateur tire de ce modéle — doivent étre communiqués aux biolo-
gistes. Cela impose en particulier que soient adoptées les régles de communication propres
a ce domaine scientifique?. En outre, ces résultats devront étre confrontés au corpus de
connaissance de ce domaine, ce qui implique une discussion — donc une bibliographie —
thématiquement orientée vers le domaine d’intérét et non vers une hypothétique qualité
intrinséque du modéle.

Quelle est, dans ce schéma, la place du modeéle ? Selon nous, elle est — au moins — double :
c’est le modéle qui a stimulé I'intuition du modélisateur, & travers les “expériences” qu’il
a pu conduire dessus (méme si c’est aussi l'intuition du modélisateur qui lui a dicté le
modele). Mais le modéle (ou un modéle dérivé) peut aussi étre utilisé pour communiquer
cette intuition & la communauté. Cette deuxiéme utilisation du modéle doit cependant
étre prudente : en présentant son modéle a la communauté, le modélisateur court le risque
de se voir reprocher des faiblesses méthodologiques. Il doit en effet alors avouer la part
intuitive de son travail, part qui, si elle fait partie de toute construction scientifique, est
généralement gommée a posteriori pour ne conserver que ce qui est admis par la “mé-
thode scientifique” (Stengers et Bensaude-Vincent, 2003). Selon nous, cette obligation a
reconnaitre une démarche scientifique sinueuse, brouillonne, voire opportuniste a au moins
autant contribué aux difficultés de reconnaissance de la modélisation individu-centrée (ou,
préalablement, de la vie artificielle) en biologie que les faiblesses méthodologiques évoquées
ci-dessus®. A tel point que les seuls modéles reconnus par la communauté sont ceux aux-

modeéles prédictifs destinés a ’aide a la décision serait bien évidemment différent.

Le point de vue de Grimm (1999) est ici trés proche de ce qui avait été énoncé par Legay et Lebreton
(1973) puis Le Moigne (1977), a savoir que le premier critére de qualité d’un modéle est son “utilité”
(pour J.-M. Legay) ou sa “pertinence” (pour J.-L. Le Moigne).

2Tl n’est pas “suffisant” de communiquer les résultats & une audience de modélisateurs (puisque ceux-ci
ne sont pas & méme de juger de la qualité du modele). De fait, “il y a peu de controverses entre simulateurs
car il y a peu de travail collectif. Les simulateurs sont rassemblés par I’équipement informatique qui leur
est nécessaire, mais ils fonctionnent plutét & la maniére de petits artisans : chacun son probléme, son
modele, son programme” (Stengers et Bensaude-Vincent, 2003).

30n notera que la modélisation mathématique est moins sujette aux reproches sur ce point, proba-
blement parce qu’elle entre plus clairement dans le cadre méthodologique tacitement admis : le modéle
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quels se sont associés des biologistes suffisamment renommés pour ne pas étre suspectés
de déroger a la sacro-sainte méthodologie expérimentale.

Nous n’avons fait qu’effleurer la question de 1’épistémologie des modéles individu-centrés
(comment aurions-nous pu faire plus?). Cependant, cette discussion rapide nous apporte
déja trois conséquences majeures : la premiére est que parler d’'une épistémologie des mo-
déles individu-centrés n’a probablement pas de sens : chaque champ d’application va en
effet apporter avec lui sa propre épistémologie a laquelle le modéle sera prié de se plier
(Varenne, 2001). La deuxiéme est la reconnaissance que le processus de modélisation ne se
limite pas & la construction d’un modéle : il commence bien en amont par la spécification
d’une question; il prolonge la construction du modéle par une série d’expérimentations
sur ce modéle (I'objectif de ces expérimentations n’étant pas de “valider” le modéle mais
plutot de stimuler Uintuition du modélisateur) et se termine bien en aval par la reconnais-
sance, par la communauté, de la réponse a cette question. Cette deuxiéme conséquence
nous amenera & proposer (section 4) une méthodologie pragmatique pour la modélisation
individu-centrée en biologie, méthodologie qui prendra la forme d’un cycle de vie tel que
celui que nous venons d’ébaucher. La troisiéme conséquence est I'affirmation de la part
fondamentale de la pluridisciplinarité dans le processus de modélisation. Outre que c’est
a la communauté étudiant 'objet A qu’il faudra s’adresser pour valider les avancées au-
torisées par le modéle, nous avons vu que c¢’est a I'intuition du modélisateur que “parle” le
modele. Or, si la nécessité de restituer les résultats implique que le modélisateur se fonde
dans une communauté (pour nous de biologistes), 'appel & I'intuition implique aussi qu’il
se fasse biologiste! : pour qu'un modéle puisse le surprendre, le modélisateur doit en
effet étre en mesure d’étre surpris puisque “le hasard ne favorise qu’un esprit prépare”
(Louis Pasteur).

3.4 Conclusion : modéles individu-centrés de systémes biologiques
complexes

Nous l'avons vu dans la section 2, la biologie des systémes est gourmande de modéles.
Ceux-ci peuvent cependant étre de natures trés différentes, depuis les modéles mathé-
matiques classiques utilisés, par exemple, pour modéliser les voies métaboliques dans la
cellule (Loew et Schaff, 2001), jusqu’aux modéles formels inspirés de la théorie du calcul.
Ainsi, le m-calcul a été utilisé pour modéliser les interactions concurrentes au cours de la
transcription de I’ADN (Kuttler, 2007). Pour un inventaire des modéles utilisés en biologie
des systémes, on se référera par exemple & Uhrmacher et al. (2005). Dans cette “ménage-

mathématique est construit en fonction de 'hypotheése (il permet de la vérifier, de la valider ou de la pré-
ciser, mais pas de la dépasser) alors que le modéle individu-centré est susceptible de proposer de nouvelles
hypotheéses. La ou le modéle mathématique confirme, le modéle individu-centré étonne.

M n’y a pas la contradiction avec la nécessité de travailler en étroite collaboration avec des biologistes.
Une telle collaboration n’est cependant pas suffisante car la position du biologiste étant centrée sur A et
non sur A*, il ne sera pas surpris par le modele : le biologiste attend (s’attend a) la ressemblance de A*
avec A mais il ne peut pas interpréter cette ressemblance puisqu’il n’a pas lui-méme construit le modéle
(le cas idéal d’une interaction parfaite entre un biologiste et un modélisateur, chacun restant strictement
dans son role, est, d’aprés notre propre expérience, illusoire). Cela n’interdit en rien a un biologiste de
suivre le chemin inverse de celui que nous énongons — et donc se se faire modélisateur — mais le regard
que nous portons ici est celui issu de notre propre parcours.
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rie” de formalismes, les modéles individu-centrés sont, semble-t-il, légérement en retrait.
Ainsi, ils ne sont méme pas mentionnés dans la liste établie par Ideker et Lauffenburger
(2003). Pourtant, il nous semble qu’ils disposent d’atouts importants pour I’étude des sys-
téemes biologiques complexes. En effet, la question centrale qui anime la communauté est
la compréhension de ce qui fait d’'un systéme biologique une totalité organisée (Di Ventura
et al., 2006). Or, il est probable que les principes organisationnels a I’ceuvre dans les sys-
téemes biologiques soient encore trés mal compris, voire, pour certains d’entre eux, encore
a découvrir'. En d’autres termes, la biologie des systémes complexes doit encore explorer
pour dégager ou préciser ces principes organisationnels. Parce qu’ils intégrent les principes
organisationnels a priori, les modeéles dits “classiques” sont mal adaptés a une telle explo-
ration. En revanche, parce qu’ils parlent directement & 'intuition du scientifique et parce
que les principes organisationnels y sont observés et non prédéfinis, les modéles individu-
centrés constituent une alternative prometteuse. De plus, ils permettent de dépasser les
contraintes d’échelles : il est possible de faire communiquer au sein d’'un méme modeéle des
échelles temporelles ou spatiales différentes, voire des schémes explicatifs différents. Or,
nous avons vu que de telles interactions constituent une des caractéristiques importantes
des systémes biologiques complexes (en d’autres termes, dans de tels systémes, les “micro-
émergences” sont au moins aussi importantes que les “émergences®”). En outre, Morange
(2005) montre la nécessité de concilier des schémes explicatifs différents pour parvenir a
dégager les principes organisationnels des systémes vivants.

Parallelement a I’étude des mécanismes structurant les systémes biologiques, ’approche
individu-centrée permet d’étudier, par la modélisation, des structures difficilement obser-
vables in vivo. En effet, méme si la biologie dispose de moyens toujours plus puissants
pour observer les systémes qui 'intéressent, de nombreuses échelles d’observation lui sont
encore inaccessibles. Il peut ainsi s’agir d’échelles spatiales (par exemple ’échelle méso-
scopique pour la cellule) ou temporelles (par exemple 1’échelle évolutive). Souvent, c’est
I'observation couplée de différentes échelles qui est impossible (par exemple la dynamique
du systéme). Dans de tels cas, les modeéles individu-centrés permettent de réaliser des
expériences, certes totalement artificielles, mais impossibles a réaliser en pratique sur les
systémes biologiques réels (Cohen, 2004). Méme s'il ne s’agit pas 14, selon nous, d’un atout
majeur (car les progrés des techniques expérimentales en biologie sont si rapides que ces
“taches aveugles” ont de fortes chances de ne pas le rester trés longtemps), les modéles

'Pour ne citer que les thémes que nous aborderons dans les trois prochains chapitres, 1’équilibre
robustesse-variation est un principe organisationnel encore trés mal connu en biologie évolutive (Lenski
et al., 2006) ; le couplage entre ’organisation spatiale de la cellule et son métabolisme est une des clés de
la compréhension de la cellule — mais trés peu de modéles permettent d’aborder ces questions (Bork et
Serrano, 2005) ; la circularité par laquelle le comportement d’un organisme détermine ses percepts, donc
son apprentissage, donc son comportement reste encore largement méconnue (Di Paolo et Tizuka, 2008).
Ces trois principes organisationnels, concernant trois systémes biologiques différents, demandent, pour
étre compris, que soient prises en compte simultanément les structures, la dynamique et les fonctions des
systémes biologiques, ce que peu de formalismes de modélisation permettent.

2Si une “émergence” est définie par Morin (1977) (p. 106) comme une caractéristique d’un systéme
“présentant un caractére de nouveauté par rapport aux composantes de ce systéme considérées isolément
ou agencées différemment”, une “micro-émergence” est une “qualité inhérente aux parties d’un systéme
donné [qui est] absente ou virtuelle quand cette partie est a 'état isolé; elle ne peut étre acquise et
développée que par et dans le tout” (d’aprés Morin (1977), p. 108). D’autres auteurs ont proposé des
terminologies différentes pour qualifier cette rétroaction du global vers le local (on trouvera ainsi souvent
le terme “immergence” ou, plus occasionnellement “émergence locale”).
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individu-centrés peuvent permettre de “préparer 'intuition” des biologistes en explorant
i virtuo ces échelles inaccessibles. Nous avons évoqué dans la section précédente la né-
cessité, pour le modélisateur, d’étre “préparé” a 'observation de son modéle; il s’agit ici
de renverser cette perspective en utilisant le modeéle pour préparer ’expérimentateur aux
“surprises” que lui procureront ses expériences, voire pour lui permettre de choisir les
expériences a réaliser.

Si les modéles individu-centrés semblent & méme d’apporter leur pierre a I'étude des
systémes biologiques complexes, cela ne doit pas nous faire oublier la conclusion a laquelle
nous a amené la section précédente, a savoir que le modéle individu-centré ne répond
jamais seul. Nous avons en particulier insisté sur la pluridisciplinarité que I'utilisation des
modéles individu-centrés implique et sur la nécessité d’'une méthodologie adaptée a leur
utilisation. Dans la derniére partie de ce premier chapitre, nous tacherons d’ébaucher une
telle méthodologie en nous appuyant sur les intéréts et sur les limites de la modélisation
individu-centrée, tels que nous les avons évoqués dans les sections précédentes.

4 Une méthodologie pragmatique pour la modélisation
individu-centrée en biologie

Une autre erreur c’est la réduction péremptoire de la connaissance aux arts et
méthodes, réduction qui améliore rarement les sciences; car de méme que les
jeunes gens grandissent rarement lorsque leur corps et leurs membres sont
pleinement formés, ainsi la connaissance, tant qu’elle constitue en aphorismes
et en observations, reste en état de croissance; mais une fois qu’elle est
faconnée par des méthodes, bien qu’elle puisse encore étre améliorée, illustrée et
mise en €tat de servir, elle n’augmente plus en volume et en subsistance.

Francis Bacon'.

4.1 Introduction

Nous avons fortement insisté sur la nécessité d’'une méthodologie pour la modélisation
individu-centrée. Il pourrait nous étre objecté que de telles méthodologies existent déja
dans une discipline “sceur”, a savoir les systémes multi-agents (par exemple, les approches
“Voyelles” (Demazeau, 1995), “Belief-Desire-Intention” (Muller et al., 1997), “Cassiopée”
(Collinot et Drogoul, 1998) ou “Agents-Groupes-Roéles” (Ferber et Gutknecht, 1998)).
Selon nous, ces méthodes de conception ne prennent pas suffisamment en compte 'in-
teraction entre le modélisateur et le modeéle (qui plus est, elles proposent souvent une
vision trés anthropomorphique des “agents”). Elles sont en effet adaptées a la conception
de modéles normatifs (voir section 3.1) quand nous cherchons une méthodologie adaptée
a la conception de modéles descriptifs. En d’autres termes, il s’agit de proposer une mé-
thodologie permettant la production de connaissances, par le modélisateur, sur un objet

Lcité dans (Feyerabend, 1975), p. 171.
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biologique réel et non la production d’un artefact, quand bien méme celui-ci présente-
rait un comportement similaire & un objet biologique. Ainsi, aucune des méthodologies
de conception “agents” n’évoque les liens que le modéle — et le modélisateur — doivent
tisser avec le domaine d’origine de ’objet modélisé alors que ces liens sont au cceur de la

démarche de production de connaissances!.

Deés lors qu’on souhaite proposer une méthodologie de modélisation, plusieurs approches
sont possibles : on peut proposer des régles générales auxquelles le modélisateur devra se
conformer ou, au contraire, décrire I’ensemble des étapes qu’il devra strictement suivre
pour parvenir a ses fins (la méthodologie étant alors souvent décrite sous la forme d’un
diagramme d’états). Dans la perspective qui nous intéresse ici, nous devons garder a
Iesprit que la méthodologie proposée doit permettre la co-construction du modéle et
de la connaissance. Cela signifie que la méthodologie proposée ne pourra pas étre trop
stricte : chaque modéle — mais aussi chaque modélisateur — va devoir développer ses
propres spécificités en vue de cette co-construction. En d’autres termes, la méthodologie
proposée devra fixer un cadre et permettre, a 'intérieur de ce cadre, une liberté d’action
en fonction de U'intuition du modélisateur (et donc de I'impact que le modéle a déja pu
avoir sur cette intuition). Nous avons déja évoqué le “tout est bon” qui résume I'opposition
de Feyerabend (1975) a une quelconque méthode scientifique. L’idée est ici, & nouveau,
que si “tout est bon”, “tout ne se vaut pas” dans le cadre d’une pratique scientifique ici,
maintenant, dans cette communauté.

Nous avons choisi de présenter ce cadre méthodologique en trois points : dans un premier
temps, nous reviendrons sur le caractére expérimental de la modélisation individu-centrée.
Cela nous permettra, dans un deuxiéme temps, de proposer des régles générales auxquelles
le modélisateur devra se conformer afin de produire une connaissance admissible par une
communauté scientifique. Ces régles seront ensuite déclinées en un “cycle de vie d'un
modéle individu-centré” qui constituera la forme la plus contraignante de la méthodologie
proposée.

4.2 La modélisation individu-centrée, une modélisation expéri-
mentale

Nous avons évoqué, au cours des sections précédentes, les particularités de la modéli-
sation individu-centrée et sa capacité a surprendre le modélisateur. Nous avons adopté
une position proche de celle énoncée par Varenne (2003), a savoir que la modélisation
individu-centrée, de par sa capacité a réaliser des expériences concrétes “du second genre”,
dépasse le simple statut de représentation de la réalité pour acquérir celui d’objet d’étude
a part entiere.

C’est cette caractéristique spécifique de la modélisation individu-centrée qui constituera
le socle de notre méthodologie. En effet, si on peut (i) étre surpris par le modéle qu’on a
soi-méme construit et (ii) conduire des expériences sur ce méme modele, alors il devient

'En fait, une classification des méthodologies en fonction de leur “granularité” pourrait probablement
étre proposée : les méthodologies agents seraient adaptées & la production du modéle informatique et
constitueraient donc une des étapes de la méthodologie de modélisation que nous proposons. Cette idée
mérite d’étre discutée mais il n’est, selon nous, pas clair qu'une approche normative puisse s’insérer ainsi
dans une démarche descriptive.



4. UNE METHODOLOGIE PRAGMATIQUE POUR LA MODELISATION INDIVIDU-CENTREE
EN BIOLOGIE 39

possible de reproduire in silico (Zemirline et al. (2002) parlent de in virtuo ou de in
machina) la méthodologie expérimentale qui constitue, depuis Claude Bernard, le socle
de la méthode scientifique. L’acquisition de connaissances sur le modéle puis par le modéle
passe donc par la conduite d’expériences’ systématiques au cours desquelles les idées sont
méthodiquement soumises a “I’expérience des faits” (Vergnioux, 2003) (rappelons que nous
avons souligné la nécessité de 'analyse pour, ensuite, transposer les résultats obtenus sur
le modéle vers 1'objet modélisé).

Plusieurs auteurs ont récemment plaidé pour une approche expérimentale de la modéli-
sation individu-centrée (Deffuant et al., 2003; Amblard et Phan, 2006). Cependant, dans
ces travaux, l'expérimentation consiste essentiellement en une exploration paramétrique
systématique, par exemple en adaptant la méthode des plans d’expérience a 1’étude du
modéle (Amblard et Phan, 2006). L’idée est alors de wvalider le modéle en vérifiant la
répétabilité et la robustesse des résultats qu’il fournit. Il nous semble que cette approche
ne va pas assez loin : elle oublie selon nous qu’un modéle ne peut pas étre validé en lui-
méme, ni méme en vertu de sa capacité a reproduire le comportement de I’'objet modélisé.
La validation doit étre tripartite : le modéle est validé si il permet au modélisateur de
répondre & une question d’intérét sur I’objet modélisé (et non sur le modeéle). Les expé-
riences menées peuvent pour cela étre trés diverses : de méme que la conclusion d’une
expérience sur un objet peut conduire a proposer de nouvelles expériences sur ce méme
objet ou sur un autre objet, les expériences conduites sur un modeéle peuvent conduire
a proposer de nouvelles expériences sur ce modéle ou a la création d’un nouveau mo-
dele : “des expériences virtuelles peuvent étre menées qui n’interdisent nullement que des
formalismes moins polymorphes leur soient progressivement substitués” (Varenne, 2003).
L’approche expérimentale que nous préconisons ici couvre I’ensemble de ce processus et
non la seule validation numérique d’un modéle.

L’approche expérimentale implique donc une vision “historique” des modeles, avec, pour
point de départ et pour point d’arrivée, 'objet A (tel que défini par Marvin Minsky) et
pour acteur le modélisateur B. Le modeéle (en tant que représentation) n’est alors pas une
construction unique. Au contraire, I'objectif poursuivi — répondre & une question posée
par B sur A — demanderait que soit progressivement transformée la connaissance (sous
la forme de modéles successifs) de fagon a relier, in fine, A avec A. Dans ce cadre, la
construction d’un modéle de A reléverait d’un processus d’apprentissage (pour le modéli-
sateur) correspondant a des itérations successives de complexification et de simplification.
A chacune des phases de cet apprentissage, le modélisateur (B) va successivement propo-

1On pourrait contester que la manipulation d’un modéle puisse constituer une “expérience” : Legay
(1997) définit en effet une expérience comme “toute procédure organisée d’acquisition d’information qui
comporte, dans la perspective d’un objectif exprimé, une confrontation avec la réalité” (c’est nous qui
soulignons). La question est alors de savoir ce que recouvre la notion de réalité (en d’autres termes,
qu’est-ce qui est “concept” et qu’est-ce qui est “réel”). Il nous semble évident, d’une part, que la “réalité”
n’implique pas la matérialité (méme si des substrats matériels peuvent étre présents — par exemple dans le
cas de la conscience) mais aussi que la déduction logique ou discursive a partir d’un ensemble de concepts
ne produit que de nouveaux concepts. Nous adoptons a nouveau la position de Varenne (2003), a savoir
que, dans le cas de la modélisation individu-centrée, 1'utilisation de moyens de calculs pour manipuler
les concepts que constituent les modéles d’individus, leur donner une évolution temporelle et les faire
interagir, permet de dépasser le simple cadre logico-discursif et confére donc au résultat de la simulation
un caractére réel, bien que non matériel.
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ser un modeéle et en analyser les propriétés pour construire, au tour suivant, un modéle
plus proche de son objet, ou plutdt plus clair dans son esprit, jusqu’a ce que le modéle
lui-méme soit indissociable de la connaissance qu’il a permis d’acquérir (on retrouve 'idée
de Grimm (1999) selon laquelle le modéle devient inutile lorsqu’il a été “utilisé¢” : il se
confond alors avec la connaissance qu’il a conduit a produire). Cette approche historique
de la modélisation rappelle la notion de “délégation” telle qu’elle a été proposée par Isa-
belle Stengers : La délégation réussie est le résultat de ce qu’Andrew Pickering compare
non sans raison a une “danse” ou se succédent, de la part du scientifique, des moments
“actifs”, ou il construit, met en scéne, agence, et des moments “passifs” ou ce qu’il a tenté
de mettre en scene se manifeste activement, satisfait parfois, et décoit souvent, le “dé-
sir” immanent & l'agencement, celui d’une “capture” de ce qui opére (capture of agency)
(Stengers, 1997).

Nous avons déja souligné le risque que comporte un usage trop “intuitif” des modéles
individu-centrés (Deffuant et al. (2003), citant (Grimm, 1999), parle de “manque de temps
et d’efforts passés a tester le modéle aprés son élaboration”). Ce risque correspond en
fait & I'absence de méthode quant a ’analyse des modéles. L’adoption d’une méthode
expérimentale constitue ici une réponse. Il faut cependant veiller & ne pas tomber de
Charibde en Scylla. En effet, adopter une méthode expérimentale sur un modéle individu-
centré risque de masquer la réalité premiére de celui-ci, & savoir d’étre avant tout un
modéle. On serait alors tenté d’extrapoler trop rapidement les résultats (expérimentaux)
obtenus sur le modéle vers la réalité de 'objet modélisé. L’objectif de la méthodologie que
nous proposons est de conduire le modélisateur a garder un juste milieu : ne pas oublier
sa pratique scientifique lorsqu’il s’adresse au modéle, mais ne pas non plus étre tenté de
ne plus s’adresser qu’a lui.

4.3 Quelques régles pour la modélisation individu-centrée

Afin de proposer un cadre méthodologique pour la modélisation individu-centrée tout en
laissant au modélisateur toute la souplesse nécessaire a la pratique expérimentale telle que
nous venons de I’exposer, nous avons choisi de structurer notre méthodologie suivant deux
axes orthogonaux. Le premier de ces axes est constitué d’un ensemble de régles générales
qui devront étre respectées durant ’ensemble de la démarche. Le deuxiéme axe sera un axe
temporel : le modélisateur doit en effet aborder le probléme en suivant un cheminement
conforme a la méthode scientifique (sans cependant trop idéaliser celle-ci). Une vision
simpliste, inspirée par la notion de “juste milieu” que nous avons évoquée en conclusion
de la section précédente, serait que ce cheminement est 1a pour garantir le respect de la
méthode expérimentale tandis que les régles sont destinées & maintenir le modélisateur au
contact de son objet d’étude. Bien que partiellement justifiée (voir en particulier la régle
No. 0 ci-dessous), cette séparation entre les deux axes n’est qu’apparente et, aussi bien
dans les régles que dans le cycle de vie du modéle, on trouvera des éléments propres a ces
deux aspects.

Les sections suivantes présentent les cing régles générales. Celles-ci sont partiellement
inspirées de Miller (1995) et de Grimm (1999), mais elles s’en ¢éloignent aussi en ce qu’elles
tentent de tenir compte des spécificités de 'approche expérimentale telle que nous venons
de la définir. En outre, bien que nous n’ayons que peu évoqué ce point jusqu’ici, ces
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régles tiennent compte des caractéristiques spécifiques des modéles individu-centrés, en
particulier du fait qu’ils sont basés sur une implémentation informatique.

Reégle No. 0 : un modéle individu-centré est avant tout un modéle

C’est la régle fondamentale : un modéle individu-centré est avant tout un modéle, donc un
modeéle de quelque-chose (A) pour quelqu’un (B) et, plus précisément, pour que B réponde
a une question d’intérét sur A. Il s’agit donc d’un modéle et non d’un programme ou d’une
simulation (ou, du moins, c’est un modéle avant d’étre un programme ou une simulation).
Cela signifie entre autres que les contraintes liées a la programmation du modéle devront
toujours étre considérées comme secondaires devant les contraintes liées a ’expressivité du
modeéle (ce qui ne signifie pas qu’elles devront étre ignorées — les contraintes de temps de
calcul ou d’encombrement mémoire seront souvent cruciales — mais leur prise en compte
devra toujours se faire relativement au modéle).

Rappeler qu'un modéle individu-centré est avant tout un modéle, c’est aussi conserver
a lesprit que 'objectif devra toujours étre la production de connaissance; donc que le
lien avec l'objet modélisé devra étre maintenu a toutes les étapes de la démarche de
modélisation, d’exploitation du modéle et de production des résultats. Bien qu’elle puisse
paraitre triviale, cette régle est rarement respectée, que ce soit dans les faits (les modéles
individu-centrés sont trop souvent construits indépendamment de toute question explicite
sur un quelconque objet) ou dans les textes. De nombreux auteurs (principalement issus
de l'informatique) proposant des méthodologies ou des tutoriaux pour la modélisation
“agents” centrent en effet leur approche sur la seule production du code du simulateur.
Or, si le modéle individu-centré est avant tout un modeéle, cela implique que la conception
du code n’est qu’une phase particuliére du cycle de vie du modeéle (Miller, 1995).

Régle No. 1 : un modéle individu-centré doit étre le théatre d’expériences
scientifiques

L’objectif d’'un modéle individu-centré est la mise en évidence de mécanismes structurants
issus des interactions entre les individus (nous pourrions parler de mécanismes structu-
rants émergents) puis l'analyse de ces mécanismes afin de répondre a la seule “vraie”
question : “ce mécanisme est-il susceptible d’étre responsable des structures observées sur
I’objet A 7”. 1l est pour cela nécessaire de dépasser le simple stade de la ressemblance avec
I’objet modélisé, ressemblance qui est, certes, un indice positif mais qui ne permet en
aucun cas d’assurer la validité du modeéle (quelle que soit “la précision des décimales”). 1l
s’agit donc avant tout de comprendre ces mécanismes, de déterminer les conditions dans
lesquelles ils sont actifs (ou pas), d’estimer leur pouvoir structurant “réel”; leur robustesse
face a d’autres éléments structurants ou, au contraire, face aux perturbations, etc.

La compréhension de ces mécanismes passe par la manipulation du modeéle. Manipulation
qui peut concerner les différents parameétres mais aussi les éléments structuraux eux-
mémes. En outre, la manipulation du modéle doit satisfaire aux critéres de la méthode
scientifique, d’autant plus que les modéles individu-centrés, parce qu’ils incluent souvent
des éléments stochastiques (dans les modeéles d’agents, dans les conditions initiales, dans
I'environnement ...) doivent généralement faire 'objet d’études statistiques avant toute
conclusion, y compris avant toute conclusion intermédiaire. Un des risques méthodolo-
giques majeurs, avec les modéles individu-centrés, est en effet 1'utilisation des résultats
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intermédiaires (par exemple une premiére campagne de simulation alors que plusieurs
campagnes sont prévues) comme autant de conclusions utilisées pour planifier les expé-
riences futures®. Il est impératif d’adopter une attitude extrémement stricte a cet égard
sous peine d’accumuler des résultats inexploitables et, finalement, d’explorer le modéle
“au petit bonheur la chance”. Il est & ce propos intéressant de constater qu'une des pro-
blématiques les plus en vogue, chez les informaticiens, est la parallélisation des modéles
“multi-agents” alors qu’en pratique, il existe une parallélisation naturelle des expériences,
qui plus est particuliérement efficace. La parallélisation du modéle permet d’accélérer
la conduite d’une simulation (donc de conduire les simulations “en temps réel”), ce qui
encourage les pratiques empiriques préjudiciables. Inversement, la parallélisation des expé-
riences permet d’obtenir simultanément tous les points d’une campagne de test et favorise
donc une exploration raisonnée du modéle?.

La nécessité de conduire une étude expérimentale du modeéle va avoir, sur le développe-
ment du modéle informatique, des conséquences importantes. En effet, elle impose que
I'exploration paramétrique (et, éventuellement, structurelle) du modéle puisse étre auto-
matisée. L’étude expérimentale rend en effet illusoire le suivi manuel des “expériences”. Le
modeéle va donc devoir se plier a la production aveugle d’indicateurs numériques (alors que,
souvent, les modeéles individu-centrés sont simplement utilisés pour produire des “images”).
Les interfaces type “GUI?”, si elles sont nécessaires (voir ci-dessous), ne doivent donc pas
étre le seul moyen d’accéder au modéle.

Reégle No. 2 : stimuler ’'intuition et la dépasser

Nous venons d’argumenter en faveur de la mise en ceuvre d’une démarche expérimentale
stricte. Cette volonté, si elle doit étre respectée au maximum est cependant un voeu pieux.
En effet, 'exploration du modéle ne peut pas étre simplement basée sur des indicateurs
numériques. Parce que le modéle peut surprendre, parce que 'objectif est d’identifier des
mécanismes structurants, I'exploration doit comporter une phase intuitive au cours de
laquelle le modélisateur doit acquérir une connaissance empirique de son modéle. C’est
cette connaissance qui lui permettra d’identifier les mécanismes structurants, de définir
les expériences a réaliser? ou les indicateurs les plus pertinents. On notera que cette phase
intuitive, méme si elle a souvent été décriée, est nécessaire a la pratique scientifique qui
doit nécessairement développer une “vue de l'esprit” (une hypothése) avant d’en vérifier

IMiller (1995) évoque “the temptation to run tomorrow’s computer simulation before yesterday’s has
been fully understood.”

2Bien entendu, cet argument n’est en rien un réquisitoire contre la parallélisation, celle-ci pouvant se
révéler indispensable pour l'exécution de trés gros modéles. C’est plus contre l'intérét des simulations
“en temps réel” que nous nous inscrivons (du moins dans une pratique scientifique; la réponse serait
différente, par exemple dans une pratique pédagogique).

3Graphical User Interface

411 a été proposé d’utiliser les plans d’expérience pour définir les expériences & réaliser sur le modéle.
Cette proposition se heurte cependant au trés grand nombre de paramétres présents dans les modéles
individu-centrés (voir (Amblard et Phan, 2006) pour une discussion sur ce point) et, surtout, a la nécessiteé,
dans une simulation informatique, de cerner les valeurs des parameétres dans un espace beaucoup plus
grand que dans le cas des expériences “réelles”. La connaissance empirique du fonctionnement du modéle
permet d’identifier les zones d’intérét dans ’espace paramétrique, méme si ’analyse va ensuite devoir
confirmer (ou infirmer) cette premiére estimation.
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I'exactitude par 'expérience (Vergnioux, 2003). Rappelons, une fois de plus, que, si il est
nécessaire, ce recourt a 'intuition ne saurait constituer seul une pratique scientifique’.
En pratique, l'intuition du fonctionnement du modéle (I’hypothése donc) est souvent pré-
sente préalablement & la construction du modéle? (ne serait-ce que parce que le modélisa-
teur suppose certains mécanismes structurants d’étre présents dans son objet d’étude). Il
convient cependant de conserver a I'esprit que les modeéles individu-centrés ont la capacité
de surprendre, y compris leur concepteur. En d’autres termes, ils sont des outils de pro-
duction d’hypothéses plus que des outils de validation d’hypothéses. Le modélisateur doit
donc toujours veiller & “garder les yeux ouverts” sur le fonctionnement de son modéle,
c’est-a-dire qu’il doit rester dans une position suffisamment curieuse pour pouvoir étre
surpris par lui. Notre expérience nous montre que, si les modéles individu-centrés sont
“toujours” le siége de mécanismes émergents, il est en effet rare que ceux-ci confirment
totalement les hypothéses initiales?.

Nous avons utilisé I'expression “garder les yeux ouverts” dans son sens métaphorique. Elle
s’applique cependant aussi dans son sens premier car 1’observation visuelle des résultats
du modéle est souvent la premiére étape de 'acquisition de connaissance. Alors que la
régle précédente nous conduisait a rejeter les interfaces visuelles, nous faisons donc ici
le constat inverse : elles sont nécessaires au développement de l'intuition (Grimm, 2002;
Payet et al., 2005). A nouveau, nous aboutissons ici & la recherche d’'un “juste milieu”
entre 'utilité de I'impression visuelle et la nécessité de la dépasser : comme dans toute
science expérimentale, il ne suffit pas de voir le phénoméne, il faut (i) le voir plusieurs
fois?, (ii) étre capable de le caractériser et (iii) déterminer ses conditions d’apparition.

Reégle No. 3 : rechercher la complémentarité avec d’autres modéles

Les modéles individu-centrés sont souvent présentés en opposition aux modéles “classi-
ques” (c’est-a-~dire, généralement, aux modéles mathématiques). En pratique, nous avons
vu que cette opposition n’a pas lieu d’étre puisqu’un modéle individu-centré peut étre basé
sur un formalisme mathématique et, surtout, que, de par son caractére expérimental, la
modélisation individu-centrée va jouer, dans une pratique scientifique, un role différent.

Nous voudrions ici défendre l'idée que la production de connaissance par des modéles
individu-centrés (nous devrions d’ailleurs plutét écrire impliquant des modéles individu-
centrés) passe par 'utilisation conjointe de modéles de natures différentes et, en particu-
lier, de modéles mathématiques (quel que soit le formalisme mathématique utilisé). Nous
avons en effet insisté sur la nécessité d’une analyse pour transférer la connaissance acquise

T attitude religieuse n’est pas la seule caractéristique de I'approche non scientifique de la réalité.
Une autre caractéristique est la confiance excessive que 1'on peut accorder a son intuition ou a Iintros-
pection [...].” (Bricmont et Franck, 2007) (c’est nous qui soulignons).

2“Les détermination numériques de la science repassent sur le pointillé d’une constitution du monde
déja faites avant elles.” (Merleau-Ponty, 1945).

3Trop souvent les modéles individu-centrés sont utilisés pour reproduire des résultats par ailleurs
parfaitement connus, donc dans lesquels les principes structurants sont déja identifiés (ainsi, un exemple
classiquement utilisé est le fourragement chez les fourmis ou une de ses variantes). Ils nous semble que
la reproduction de mécanismes connus ne doit en aucun cas étre utilisée pour développer une démarche
méthodologique. En effet, elle gomme les phases d’exploration puisque le modéle est alors construit pour
illustrer et non pour comprendre.

4Sous-entendu, dans des conditions différentes.
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sur le modéle vers 'objet d’étude initial. Or, cette analyse peut demander que des mo-
déles soient utilisés comme médiateurs, jouant ici le méme role que celui qu’ils jouent dans
les sciences expérimentales, a savoir la médiation du passage de ’observation a la théorie
(Varenne (2003) écrit : “on ne doit pas renoncer a condenser le réel ou les simulations pour
comprendre”). Les simulations individu-centrées ne sont pas, nous l’avons vu, adaptées a
ce role car elles ne font “que” raconter des histoires individuelles soumises a la contingence.
Les mathématiques, en revanche, offrent un formalisme plus strict et plus “englobant”. En
d’autres termes, alors qu’une simulation individu-centrée ne présentera jamais qu'un en-
semble de trajectoires individuelles (chaque simulation correspond & une trajectoire, avec
sa part de contingence et de nécessité!), le modele mathématique va permettre d’étudier
les propriétés générales du systéme, c’est-a-dire ’ensemble des trajectoires possibles. Il
permet donc d’une part de passer de la simulation & la théorie, mais aussi de passer plus
facilement de la théorie sur ['objet A* & la théorie sur l’objet A. Schweitzer (2003) parle a

ce propos de “complémentarité expérimentations-simulation-théorie®”.

Il est malheureusement trés rare qu'un modeéle individu-centré se préte a la formalisation,
ce qui rend difficile ’analyse du modéle. La premiére réaction est alors souvent de simplifier
le modeéle de fagon & permettre sa formalisation (approche “KISS” : Keep It Simple and
Stupid). Cette approche a cependant ses limites puisqu’elle conduit & éliminer ce qui
fait la spécificité du modeéle individu-centré et limite son champ d’étude a 'intersection
avec celui des mathématiques. A I'opposé, une approche descriptive a pu étre proposée
(“KIDS” : Keep It Descriptive and Stupid.) qui tend au contraire & se rapprocher d’un
modele descriptif de la réalité (la formalisation étant alors abandonnée au profit de la
comparaison directe des résultats du modele avec la réalité — nous avons déja évoqué les
limites d’une telle approche).

Il nous semble que, s’il est indispensable de chercher & analyser mathématiquement le mo-
déle individu-centré, cette analyse ne doit pas oublier le caractére nécessairement partiel
et idéalisé d'un modéle. En d’autres termes, le modéle mathématique est un objet (A*)*
qui doit lui-méme étre une idéalisation de la “réalité” que représente le modeéle individu-
centré A*. Dés lors, il participe & son analyse mais ne le remplace pas; il compléte et
précise les réponses apportées mais il ne répond pas lui-méme . .. Cela n’interdit bien évi-
demment pas de modifier le modéle individu-centré pour aider a sa compréhension, par
exemple en modifiant le niveau d’agrégation (Grimm, 1999), mais cette modification n’a
plus pour objectif de rendre possible la mathématisation. L’intérét du modéle mathéma-
tique est alors son caractére englobant : (A*)*, construit pour étre un modéle de A* peut
en effet simultanément étre un modeéle de A au sens ou il peut répondre (permettre de
répondre) a des questions d’intérét que B se pose a la fois sur A* et sur A (on notera que
cette proposition est réversible, ce qui autorise aussi d’utiliser, pour analyser le modéle
individu-centré, des outils et modeéles développés pour analyser A directement?®). Il joue
alors pleinement son roéle de médiateur en permettant de construire une théorie générale

“La simulation est un renoncement, au sens ot I’évolution simulée est aveugle & son environnement,
alors que la solution exacte d’équations mathématiques définit le paysage de toutes les solutions possibles,
selon la valeur des paramétres et la condition initiale” (Stengers et Bensaude-Vincent, 2003).

2L’ensemble des travaux présentés dans (Schweitzer, 2003) constitue d’ailleurs un exemple de bonne
complémentarité entre différentes approches de modélisation.

SMiller (1995) encourage d’ailleurs cette approche. Méme si nous partageons cette position, il est
important de rappeler que le modéle individu-centré nous donne un accés direct a des informations dont
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a partir d’expérimentations réalisées sur le modéle individu-centré.

Reégle No. 4 : insérer le modéle dans une pratique scientifique

La modélisation individu-centrée est une pratique nécessairement pluridisciplinaire impli-
quant au moins (dans notre cas) des biologistes, des informaticiens et des mathématiciens
(voir régle No. 3); elle est méme souvent trans-disciplinaire car la discipline du niveau
“micro” n’est pas nécessairement la méme que celle du niveau “macro” (ainsi, dans la sec-
tion II.4, le modéle des individus sera en grande partie issu de la physique tandis que le
modele global relévera de la biologie cellulaire). Il importe cependant de toujours conser-
ver a l'esprit que l'objectif est toujours, in fine, d’accroitre la connaissance sur un objet
particulier et que cet objet reléve généralement d’une discipline particuliére.

Or, cette discipline dispose déja d'un corpus de connaissances organisé sur cet objet,
les questions d’intérét sont généralement déja connues, de méme que les réponses accep-
tables'. Pour intégrer ce corpus, une connaissance (quelle qu’elle soit) devra se plier a ses
lois; elle devra éventuellement se rendre acceptable (ce sera souvent le cas de la modélisa-
tion individu-centrée qui, parce qu’elle semble n’étre d’une reproduction de la réalité, est
toujours susceptible de n’étre qu'un artefact et, a ce titre, risque d’étre rejetée a priori).
Quelles que soient les formules incantatoires, il est en particulier évident qu’un résultat
issu “du dehors” n’a absolument aucune chance de parvenir seul a remettre en cause le
paradigme en vigueur. Le changement de paradigme est en effet lié a ’accumulation de
faits contradictoires. Or un modéle ne constituera un fait — sous-entendu “acceptable” —
que dans la mesure ou il n’est pas contradictoire.

Face a cette nécessaire trans-disciplinarité, il est possible d’énumérer plusieurs points aux-
quels le modélisateur devra étre particuliérement attentif afin de garantir que sa démarche
produira des résultats tangibles :

Reégle 4.1 : identifier une question d’intérét. La plupart des auteurs s’accordent sur
ce point. Nous voudrions cependant insister sur la difficulté qu’il y a a identifier une
question d’intérét. En effet, une telle question est rarement isolée. Elle a des impli-
cations, qu’il faut comprendre ; elle est déja traitée par une communauté, qu’il faut
connaitre et elle n’est pas forcément susceptible de faire I’'objet d’une modélisation
(ou, au contraire, elle 'a déja été). Une question n’est donc jamais indépendante
de son contexte. En particulier, elle est souvent l'objet d’hypothéses par rapport
auxquelles le modéle devra se situer. En conséquence, 'identification de la question
passe par un travail bibliographique complet, qui dépasse la question elle-méme.
Celui-ci ne doit en particulier pas porter uniquement sur les approches de modéli-
sation mais couvrir I’ensemble du “puzzle” lié a la question posée.

Régle 4.2 : travailler avec de “vrais” biologistes. A nouveau, ce point est relative-
ment consensuel mais il cache plusieurs difficultés. On entend souvent des appels a

le biologiste ne dispose généralement pas (par exemple, en évolution artificielle, la liste de I’ensemble
des mutations subies par tous les ancétres d’un individu). Il importe donc aussi de développer des outils
nouveaux pour analyser ces informations.

1Une réponse acceptable est une réponse qui s’intégre correctement dans le corpus de connaissances
pré-établi mais aussi une réponse qui a été obtenue par des moyens acceptables aux yeux d’une commu-
nauté scientifique particuliére (Stengers et Bensaude-Vincent, 2003).
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la définition d’un “langage commun” entre modélisateurs et biologistes. Plus qu'un
langage, c’est une épistémologie commune qu’il est nécessaire de développer : les
critéres qui font la qualité du modéle, les critéres de “preuve”, jusqu’aux pratiques
bibliographiques, sont en effet trés variables d’une discipline a l'autre. En outre,
le développement d’'un langage commun (nécessairement minimaliste) n’est en rien
suffisant : parce qu’il faudra communiquer avec une communauté scientifique, il est
nécessaire d’acquérir le langage de cette communauté!. En effet, travailler avec un
biologiste n’est pas suffisant : ¢’est une communauté qu’il va falloir convaincre avec
des moyens souvent bien pauvres en regard de la richesse des échanges que permet
la coopération directe.

Régle 4.3 : construire un modéle pertinent. Dégager (‘“faire-émerger” au sens de la
phénomeénologie) les éléments pertinents & inclure dans le modeéle est difficile. En ef-
fet, le modele devra pouvoir faire I'objet d’expériences qui seront ensuite relatées et
qui, aprés analyse, devront étre suffisamment convaincantes. Or, pour étre convain-
cantes, ces expériences devront répondre aux différentes objections que la biologie
(au sens de la communauté des biologistes) pourra leur opposer. Cela signifie que
les éléments pertinents ne sont pas seulement les éléments actifs dans la dynamique
du modeéle (ce que préconiserait une approche minimaliste). Ils devront permettre
de relier le modeéle au corpus de connaissances actuel des biologistes (et non & un
corpus de connaissances supposé appartenir a un “nouveau paradigme”). Ils seront
donc ceux qui vont permettre de réaliser les “bonnes” expériences (y compris des ex-
périences “négatives”), ¢’est-a-dire les expériences exigées par la communauté pour
accepter le modéle en son sein. Celui-ci doit en quelque sorte étre coopté pour passer
du statut de modéle informatique a celui de modéle biologique, seul susceptible de
produire de la connaissance.

Reégle 4.4 : publier! La publication fait partie du travail scientifique. Mais dans un
contexte de modélisation, les cibles de publication sont multiples. Si I'objectif est
de répondre a une question sur I'objet A, la publication des résultats doit se faire
dans une revue spécialisée sur cet objet (et non sur un certain type de modéle) et
se soumettre a un processus de review disciplinaire?. Cela n’interdit évidemment
pas de communiquer sur le modéle ou la démarche de la modélisation mais de telles
communications ne peuvent en aucun cas étre considérées comme suffisantes?®.

Pour résumer, la production de connaissance en biologie implique d’adopter les pratiques
de la biologie, I'épistémologie de la biologie, voire I’éthique de la biologie afin que les
connaissances développées lors de la modélisation soient acceptables par la biologie. Le
modéle doit donc réellement s’insérer dans la pratique biologique. Adopter une position

1On pourrait objecter ici que, puisque nous travaillons avec des biologistes, ce sont eux qui vont
devoir communiquer avec leur communauté. Cette objection est partiellement valide mais elle oublie la
nécessaire interprétation du modéle. C’est le modeéle qui, via le modélisateur, doit donner au biologiste
les éléments pertinents pour convaincre sa communauté. Ce point doit donc étre pris en compte lors de
la modélisation.

2¢The burden of proof is on us to explain our results to biologists in their own language and in thesr
own journals” (Miller, 1995).

3Trop souvent, on peut étre tenté de publier dans des domaines techniques et de laisser les biologistes
importer les résultats dans leur domaine propre. Cette pratique est illusoire car, dans ce cas, les résultats
publiés ne seront tout simplement pas lus (du moins pas par les bonnes personnes). On pourrait comparer
cette démarche a une gesticulation muette dans le dos des biologistes.
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extérieure n’interdirait certes pas de répondre & la question posée mais reviendrait a
garder la réponse pour soi, ce qui, dans une démarche scientifique, est équivalent a ne pas
répondre.

4.4 Le cycle de vie d’'un modéle individu-centré

Les cing régles que nous venons d’énoncer ne constituent pas une méthodologie. Elles ne
fixent qu’un cadre trés global & la démarche du modélisateur. Nous allons donc préciser
ce cadre en proposant un cycle de vie, comportant cinq étapes, pour la réalisation d'un
modeéle individu-centré.

Premier stade : le temps d’avant

Il est clair depuis Bachelard que toute démarche scientifique doit commencer par I’énoncé
d’un probléme et “quoi qu’on en dise, dans la vie scientifique, les problémes ne se posent
pas d’eux-mémes. C’est précisément ce sens du probléme qui donne la marque du véritable
esprit scientifique. Pour un esprit scientifique, toute connaissance est une réponse a une
question. S’il n’y a pas eu de question, il ne peut y avoir de connaissance scientifique. Rien
ne va de soi. Rien n’est donné. Tout est construit” (Bachelard, 1947). Dans le cadre d'une
démarche de modélisation, I’énoncé du probléme est particuliérement important puisque,
en 'absence de probléme, le modéle perd sa fonction scientifique pour ne garder qu’une
fonction de représentation.

Préalablement & toute démarche de modélisation, il est donc nécessaire d’identifier claire-
ment les objets, les liens entre ces objets et les questions sur ces objets. Conformément &
ce que nous venons d’énoncer (régle No. 4.1), cette premiére phase doit étre suffisamment
compléte pour permettre d’identifier le contexte dans lequel ces objets et ces questions
se situent. Le contexte sera en effet indispensable lors du choix des éléments du modéle
(régle No. 4.3) mais aussi lors de la formulation des résultats (régle No. 4.4).

Il serait illusoire de prévoir une transition stricte entre ce premier stade et le suivant. D'une
part parce que le contexte est susceptible d’évoluer a tout moment, d’autre part parce que
les premiéres phases de construction du modeéle (voire d’expérimentation avec le modéle)
apporteront leur lot de nouvelles questions. Comme pour toute pratique scientifique, la
bibliographie est donc ici un processus continu, ce qui concerne aussi la bibliographie du
domaine d’intérét (c’est-a-dire le domaine de 'objet A).

Deuxiéme stade : le temps de ’exploration

Selon notre régle No. 2, le modéle doit en premier lieu stimuler I'intuition du modélisateur.
Nous pensons qu’il faut accepter, dans la démarche de modélisation individu-centrée,
une part d’expérimentation anarchique (pour reprendre les termes de Paul Feyerabend!),
durant laquelle le modélisateur va jouer (au sens de manipuler librement, instinctivement)
avec le modéle de fagon a affiner ses questions, a émettre ses premiéres hypothéses, voire
a cerner les conditions de fonctionnement de son modéle.

LMeme une science fondée sur la loi et l'ordre ne réussira que si des mouvements anarchiques ont
occasionnellement le droit de se manifester” (Feyerabend, 1975).
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Cette phase est nécessaire a toute démarche scientifique mais elle revét, selon nous, un
caractére particulier dans le cas de la modélisation individu-centrée. En effet, elle y est
plus longue car elle demande que soient construits et manipulés des modéles successifs
(Pobjectif étant entre autres de déterminer, par la simulation de modéles successifs, la
structure du modéle final (Ferber, 1995)). Elle ne peut donc pas étre réalisée “en temps
masqué” comme elle peut I'étre dans d’autres approches de modélisation. En outre, dans
le cas de la modélisation individu-centrée, c’est au cours de cette phase exploratoire que
va se produire 'effet de “surprise” propre a ce type de modéle. Ceci implique que, méme
si, comme nous venons de le dire, la frontiére entre la premiére et la deuxiéme phase
est floue, 'ordre de ces deux phases doit impérativement étre respecté sous peine d’étre
surpris par ce qui n’est en rien surprenant, ou l'inverse . ..

La phase exploratoire est nécessaire mais elle n’a de sens qu’a condition d’étre ensuite
dépassée. Autant la transition entre les phases 1 et 2 pouvait étre floue, autant la transition
vers la phase 3 doit étre nette : une fois ’exploration suffisamment avancée, une fois les
grands choix réalisés (choix des questions, choix des modéles, etc.), le modélisateur va
construire le modéle sur lequel il va s’appuyer pour réaliser ses expériences.

Troisiéme stade : le temps du modéle

Le “temps du modele” c’est le temps de la construction du modéle et de 1'outil logiciel
qui sera utilisé pour conduire les expérimentations. Il s’agit de déterminer la structure
des individus (des “agents”), de leurs interactions, leurs comportements, les spécificités de
I’environnement, mais aussi les méthodes de visualisation, les indicateurs numériques, etc.
C’est dans cette troisiéme phase que peuvent éventuellement étre utilisées des méthodo-
logies de conception agent. Dans la plupart des cas cependant, la conception du modéle
réutilisera de larges pans issus de la phase d’exploration, ce qui rend illusoire la mise
en ceuvre d’'une méthodologie agent stricte (le modeéle est en quelque sorte déja congu
implicitement et il ne reste “qu’a” l'expliciter). Il est souhaitable, en revanche, d’adop-
ter ici des méthodes issues du génie logiciel (méthodes de conception, méthodes de test,
démarche qualité ...). En effet, le caractére imprévisible des modéles individu-centrés
rend tres difficile la validation globale du logiciel (sauf erreur grave, il donnera toujours
un résultat). Il est donc particuliérement important de valider individuellement tous les
composants logiciel du modéle, mais aussi de prévoir des cas de tests dans lesquels le
comportement du modeéle est connu a priori (on peut, par exemple, remplacer certains
comportements par des marches aléatoires, ce qui permet de vérifier que les individus se
dispersent correctement dans I’espace).

Nous ne reviendrons pas ici sur le choix des éléments pertinents. Les critéres de choix
sont en effet trop dépendants du probleme posé. Nous rappellerons simplement que les
¢léments pertinents doivent étre déterminés en fonction de l'objectif (régle No. 0) mais
aussi en fonction des critéres propres a la communauté scientifique (régle No. 4.3). Le
principe d’une simulation minimale, s’il s’applique toujours en modélisation pour per-
mettre le passage du modéle a la théorie (Schweitzer, 2003), doit donc étre tempéré. La
simulation minimale ne contient en effet que les éléments nécessaires mais cette néces-
sité peut avoir des origines multifactorielles. Le choix des éléments du modéle demande
en particulier des compétences pluridisciplinaires : une expertise du domaine, bien str,
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mais aussi un expertise en modélisation de fagon a discerner les éléments d’intérét. 11 est
notamment important d’éviter au maximum d’introduire, au cours de cette démarche,
des éléments implicites, c¢’est-a-dire des choix de modélisation qui ne soient pas explicités
parce que considérés comme “allant de soi” par le modélisateur ou par 'expert du do-
maine. Il convient d’étre extrémement vigilant lors de la réutilisation d’un modeéle ou lors
de l'utilisation d’une plate-forme générique. Dans les deux cas, le risque est grand d’ex-
trapoler des choix de modélisation sans que ni le modélisateur, ni ’expert du domaine,
n’aient une compléte perception des choix implicites qu’ils sont en train de faire.

Il nous semble important de préciser ici que ce troisiéme temps correspond & la définition
du modéle et que celui-ci ne se résume pas au code de la simulation individu-centrée. Nous
avons déja évoqué la nécessité de manipuler le modéle afin d’analyser les phénomeénes
observés. Cette manipulation peut rendre nécessaire le développement d’outils complé-
mentaires, certains d’entre eux pouvant étre basés sur des formalismes différents (tout
en représentant une implémentation du méme modéle). Il est méme possible de prévoir
des implémentations simplifiées (correspondant & des cas particuliers du modéle) et de les
utiliser pour valider les résultats de la simulation individu-centrée. Suivant les simplifica-
tions envisagées, les implémentations simplifiées pourront, par exemple, prendre la forme
d’un modéle mathématique.

Le “temps du modele” se termine lorsque I'ensemble des outils logiciels est stable (nous
n’osons pas écrire ici “terminé”) et qu’il permet une expérimentation systématique. Cela
ne signifie pas que le code du logiciel ne va plus étre modifié, puisque certaines expé-
riences vont nécessiter de telles modifications. Mais ces modifications correspondront a
des choix expérimentaux et ne devront pas remettre en cause les expériences antérieures.
En d’autres termes, la transition vers la phase d’exploitation peut avoir lieu lorsque le mo-
délisateur peut conduire des expériences avec une confiance suffisante dans les outils qu’il
utilise. Vu les délais imposés par le calcul (il est généralement indispensable de conduire
plusieurs répétitions et plusieurs reproductions des expériences), il est en effet impératif
que le code soit stabilisé avant de se lancer dans des expérimentations “a haut débit”. Par
ailleurs, il est aussi particuliérement important que toutes les expériences soient réalisées
sur le méme objet (ou, plus exactement, sur des objets dont les différences sont choisies,
connues et maitrisées). Toute modification du code non dictée par les choix de I'expéri-
mentateur (donc, en particulier, les corrections d’erreurs) risquent d’invalider 1’ensemble
des expériences réalisées auparavant et d’entrainer des pertes de temps considérables.

Quatriéme stade : le temps de I’exploitation

A ce stade, le modélisateur dispose d’un modéle et d’une implémentation stabilisés. En
outre, il a déja développé une bonne intuition du fonctionnement de ce modéle et des liens
qu’il entretient avec 'objet réel. Dans de trés nombreux cas, en modélisation individu-
centrée, les “expérimentations” s’arrétent malheureusement a ce stade. Plusieurs auteurs
ont ainsi déploré le manque d’efforts consacrés a I'analyse des modéles (Grimm, 1999;
Deffuant et al., 2003). Selon nous, cet “abandon prématuré” est trés souvent di & une
faiblesse lors de la premiére phase de construction du modéle (le “temps d’avant”). Le
probléme étant mal posé, voire mal choisi (trop souvent les modéles individu-centrés
sont utilisés pour reproduire des résultats déja connus, voire déja modélisés par d’autres
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approches), il n’y a pas réellement de questionnement scientifique, donc pas d’expérience
possible! Pour exploiter le modéle il ne suffit plus d’étre modélisateur. Il faut aussi étre
expert du domaine!.

Alors qu’elle est souvent négligée, cette phase est probablement la plus importante. C’est
ici que le modélisateur va réellement expliquer les phénomeénes dont il a déja 'intuition.
En outre, il s’agit d’'une phase complexe au cours de laquelle des expériences vont étre
simultanément réalisées, interprétées, décidées, voire modélisées? (régle No. 3). Toute la
panoplie des outils de 'expérimentation scientifique va pouvoir étre utilisée de fagon a
interpréter les résultats® et a comprendre le fonctionnement du modéle et les liens qu’il
entretient avec 'objet modélisé.

Au cours de la phase d’exploitation, il est possible que le modélisateur soit surpris par
son modeéle et que celui-ci lui pose, en quelque sorte, de nouvelles questions. En soi cette
éventualité n’a rien de négatif, nous pensons au contraire que le modélisateur doit rester
en permanence dans une position permettant cette surprise : son objectif doit en effet
étre de “faire entrer 'inconnu dans le connu et en méme temps rester ouvert a la nou-
veauté?”. Elle pose cependant des problémes méthodologiques : I’émergence de nouveaux
questionnements doit en effet étre considérée avec prudence car, d’une part, elle ne doit
pas perturber la démarche expérimentale en cours, d’autre part elle doit conduire & une
reprise compléte du cycle de modélisation (& cette nouvelle question correspondra une
nouvelle é¢tude, un nouveau modeéle et de nouvelles expériences). C’est donc un nouveau
cycle qui débute alors, indépendamment du processus en cours qui, lui, doit étre mené a
terme.

Cinquiéme stade : le temps d’aprés, production de la connaissance du domaine

Le cycle de vie du modéle ne s’arréte pas a la compréhension du phénomeéne. I importe
ensuite de relier cette compréhension & un corpus scientifique, ce qui, en pratique, revient
a faire accepter le résultat par la communauté. Nous avons déja insisté sur la nécessité de
publications ciblées (régle No. 4.4) ; nous voudrions ajouter ici que cette étape peut de-
mander a juste titre la conduite d’expériences complémentaires. En effet, les expériences
qui ont permis au modélisateur de comprendre le phénoméne ne se révéleront pas toujours
suffisantes pour convaincre la communauté. Or, en dernier ressort, c’est bien convaincre
qui est nécessaire. Le modélisateur doit alors étre conscient qu’il devra convaincre deux
fois : sur son modeéle d’abord et sur son résultat ensuite car “|La notion de preuve| traduit
la nécessité d’un accord méthodologique sur ce qui sera tenu pour acceptable.” (Stengers
et Bensaude-Vincent, 2003). Or, il importe de garder a I'esprit que la démarche de modé-
lisation individu-centrée n’est pas acceptable en elle-méme. En ce sens elle ne constitue

1 est d’ailleurs symptomatique que la plupart des auteurs soulignant ce point soient précisément ceux
qui conjuguent expertise en modélisation individu-centrée et expertise “du” (de leur) domaine.

241expérience surgit en méme temps que les suppositions théoriques et non avant elles” (Feyerabend,
1975).

3 Ainsi, il pourra s’avérer utile d’importer en modélisation individu-centrée les outils de validation sta-
tistique des résultats d’expériences afin de vérifier leur reproductibilité. Il faut cependant rester conscient
que ces outils permettent de valider la description du comportement du modéle mais n’apportent rien a
sa validité en tant que modéle.

4 Attribué & Emile Meyerson.
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pas un instrument scientifique autour duquel un consensus peut étre établi une fois pour
toute. Chaque modéle individu-centré doit donc faire la preuve de sa pertinence et le
succes antérieur d’autres modeéles individu-centrés ne lui est pour cela d’aucun secours.

Le temps itéré : le modéle n’est jamais clos

Le cycle de vie que nous venons d’énoncer comporte cinq phases. Il est important de
conserver a l'esprit que certaines transitions sont relativement floues alors que d’autres
(en particulier en ce qui concerne la phase de construction du modeéle) doivent étre claire-
ment identifiées. Nous avons aussi émis '’hypothése que le modéle surprenne a n’importe
quelle phase de son utilisation (il est “utilisé” lors des phases 2, 4 et 5) et qu’un nouveau
cycle de modélisation soit alors initié. Il est aussi évident que le modéle sera soumis a la
connaissance du domaine et que toute progression de cette connaissance peut conduire &
une nouvelle itération du processus de modélisation (Palsson, 2000). En outre, le modéle
peut lui-méme étre utilisé pour guider I'expérimentation “humide” (Bernot et al., 2004;
Batt et al., 2005) et étre ensuite amené a intégrer les résultats de ces expériences.

En ce sens, le modéle n’est jamais clos : il est toujours susceptible d’étre réutilisé pour
répondre a de nouvelles questions qu’il aura éventuellement lui-méme contribué a poser
ou pour conduire de nouvelles expériences qu’il aura éventuellement lui-méme suggérées.
Il est important cependant de rappeler ici que ces itérations doivent étre réalisées avec
précaution et qu’en particulier elles doivent systématiquement conduire a une reprise
compléte du cycle de modélisation. Ferber (1995) parle de “simulation multi-agents [qui]
ne se réduit pas a I'implémentation d’un modeéle puis a 'analyse de la réponse de ce
modéle en fonction des paramétres d’entrée, mais participe au processus de recherche de
ce modeéle”. Selon nous, il ne s’agit pas 1a d’une itération dans le processus de modélisation
mais uniquement de la phase d’exploration du modéle. Nous préférons ici adopter la
position de Le Moigne (1977) pour qui la modification de l'intention du modélisateur doit
systématiquement conduire & une remise en cause de la définition du modéle (méme si
cette remise en cause peut conduire a adopter, par la suite, le méme modéle). L’itération
est donc toujours possible, a condition qu’elle ne néglige aucune des phases du cycle de vie,
que ce soit pour le modéle initial (la surprise ne doit pas remettre en cause ’expérience en
cours, méme si elle peut modifier les expériences futures) ou pour le modele itéré (puisqu’il
n’est pas concerné par I’expérience en cours).

5 Conclusion : la position paradoxale du modélisateur-
expérimentateur

Ce premier chapitre a été pour nous ’occasion de faire le point sur I’environnement scien-
tifique dans lequel nous plagons nos travaux. Il nous a en particulier conduit a réfléchir aux
“régles du jeu” de la modélisation individu-centrée, en particulier lorsqu’elle est appliquée
aux systémes biologiques complexes. Avant de passer a la suite de ce mémoire, ¢’est-a-dire
aux modeéles eux-mémes, aux questions que nous leurs avons posées, aux réponses qu’ils
nous ont données — ou pas — nous voudrions revenir sur deux points clés de ce premier
chapitre.
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En premier lieu, nous voudrions assumer pleinement les faiblesses de ce premier chapitre :
les épistémologies croisées de la complexité et de la modélisation ne sont pas d’'un abord
facile et nous ne prétendons avoir apporté ici ni des idées originales, ni méme des idées
justes mais juste des idées. Il nous semble cependant que tout modélisateur se doit de
réfléchir sur sa propre pratique, probablement comme tout scientifique, mais avec une
difficulté supplémentaire liée au caractere a la fois réel et artéfactuel des modeles. Ce que
nous avons exposé dans ce chapitre n’est que I’état de nos réflexions ici et maintenant. Nous
espérons bien str que ces réflexions aient un minimum de sens mais, en tout état de cause,
elles sont toujours “en devenir” puisqu’influencées a la fois par une pratique personnelle de
la modélisation, par les questions que cette pratique pose, et par la recherche de réponses
a ces questions. Elles sont donc ouvertes et soumises au débat.

Le deuxiéme point est probablement plus fondamental. Nous avons insisté a plusieurs
reprises sur le caractére nécessairement pluridisciplinaire de la modélisation. Il est ha-
bituel, dans la plupart des communautés scientifiques, de revendiquer, dans un travail
pluridisciplinaire, le rattachement disciplinaire des différents acteurs. Dans le cadre de la
modélisation individu-centré de systémes biologiques, et en particulier dans le cadre de la
méthodologie pragmatique que nous avons exposée, les disciplines s’entrelacent tant qu’il
devient selon nous difficile de les distinguer. A tout moment le modélisateur doit étre
ouvert aux termes des différentes disciplines : son objet n’est pas le modéle; son objet
est le modéle et I'objet modélisé, leur relation, leur “danse” et leur entrelacement. C’est a
cet objet complexe (“lié avec”) qu’il s’adresse et c’est ce que cet objet complexe “does to
our mind” (Grimm, 1999) qui importe. Le modélisateur-expérimentateur doit pour cela
manipuler son modéle, il doit s’intéresser a lui au dela de son seul aspect technologique;
il doit “jouer” avec lui. “L’activité ludique initiale est une condition essentielle de 1'acte
final de compréhension” dit Feyerabend (1975). Or, 'activité ludique, contrairement a
la connaissance scientifique, ne se transmet pas. Celui qui comprend est donc celui qui
a joué. Il n’est alors plus possible de se contenter d’une approche pluridisciplinaire. La
démarche de modélisation individu-centrée implique de passer de la pluridisciplinarité a
la transdisciplinarité!.

Nous avons débuté ce mémoire par la question du lien. “Apprivoiser la vie”, ¢’est créer du
lien, mais lequel 7 Nous pouvons déja répondre partiellement a cette question. Lorsqu’il
crée son modele et 'apprivoise, lorsqu’il joue avec lui, lorsqu’il se laisse surprendre par lui
puis lorsqu’il expérimente avec lui, le modélisateur ne crée pas le lien; il est le lien.

Caminante no hay camino, se hace camino al andar,
Golpe a golpe, verso a verso.

Antonio Machado, “Cantares”

Nicolescu (1996) définit la pluridisciplinarité comme “I’étude d’un objet d'une seule et méme disci-
pline par plusieurs disciplines a la fois”, ce qu’il convient de distinguer de Uinterdisciplinarité (“transfert
des méthodes d’une discipline a l'autre... (mais dont) la finalité reste aussi inscrite dans la recherche
disciplinaire”) et de la transdisciplinarité qui “concerne, comme le préfixe trans l'indique, ce qui est a la
fois entre les disciplines, & travers les différentes disciplines et au-dela de toute discipline.”
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Chapitre 11
Modéles

L’essentiel, dans l’ivresse, c’est le sentiment de la force accrue et de la
plénitude. Sous [’empire de ce sentiment on donne aux choses, on les force a
prendre de nous, on les violente, — on appelle ce processus : idéaliser.
Débarrassons-nous ici d’un préjugé : idéaliser ne consiste pas, comme on le
croit généralement, en une déduction, et une soustraction de ce qui est petit
et accessoire. Ce qu’il y a de décisif c’est, au contraire, une formidable mise
en relief des traits principauz, en sorte que les autres traits disparaissent.

Friedrich Wilhelm Nietzsche, “Flaneries d'un inactuel”
(Robert Laffont, coll. Bouquins, 1993 — p. 995)

1 Introduction

Le premier chapitre nous a permis de prendre du recul sur notre pratique de la modéli-
sation individu-centrée. En ce sens, il constitue, selon nous, la principale contribution de
ce mémoire. Dans ce deuxiéme chapitre nous allons jeter un regard plus factuel sur les
modeéles effectivement produits, en présenter les objectifs, les principes et les résultats.
Au cours de nos travaux, nous avons abordé trois domaines clairement différents, a savoir
I’apprentissage de comportements, 1’évolution des génomes bactériens et la modélisation
cellulaire. La structure de ce chapitre est calquée sur ce parcours, avec trois sous-parties
présentées dans un ordre chronologique.

Sans chercher & réécrire I'histoire — il est évident que la plupart des travaux présentés
ici ont été réalisés avant la formalisation de la méthodologie développée au chapitre pré-
cédent! — nous adopterons pour les présenter une structure respectant le cycle de vie
présenté au chapitre I. Pour chacun des trois domaines, nous détaillerons donc successive-
ment la problématique, les modeles et les résultats en précisant 1'état d’avancement dans

LCelle-ci étant méme en grande partie issue d’eux.
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lequel se trouvent les modeéles (certains d’entre eux étant “aboutis” tandis que d’autres
sont encore en phase exploratoire). Il ne s’agit cependant pas ici de retracer dans les dé-
tails ’ensemble des travaux effectués. Aussi, pour chacune des parties, nous nous sommes
imposé une contrainte de volume en nous limitant a prior: a seize pages pour présenter
I’ensemble du cycle de vie. Il est évident que cette contrainte nous a conduit a faire des
choix qui se sont conclus par de nombreuses impasses. Nous espérons avoir conservé le
plus important. Nous avons en particulier choisi de consacrer une large part de ces seize
pages a la problématique. Il nous semble en effet que, pour un mémoire d’habilitation a
diriger des recherches, celle-ci est au moins aussi importante que les modéles, voire que les
résultats. D’une part les problématiques sont rarement exposées globalement (tandis que
les modeéles et les résultats sont présentés dans les publications et les communications),
d’autre part elles sont, selon nous, plus pérennes : les modeéles passent et les résultats se
dépassent mais les problématiques restent. Il nous semble donc que c’est 'aptitude a bien
cerner les problématiques qui constitue la premiére mission du directeur de recherche (ce
qui ne signifie d’ailleurs pas que nous y soyons totalement parvenu). Sa deuxiéme mission
est d’étre capable de dégager des ouvertures a partir de ces problématiques. C’est pour-
quoi nous conclurons chacune des sections thématiques par un exposé des perspectives de
recherche. Celles-ci constituent autant de sujet de théses ou de masters que nous pourrions
proposer a la communauté.
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2 Modéles de I’énaction

Une métaphore plus fluide s’insinuait en lui, produit de ses anciennes
traversées marines. Le philosophe qui tentait de considérer dans son ensemble
l’entendement humain voyait sous lui une masse soumise a des courbes
calculables, striée de courants dont on edt pu dresser la carte, creusée de plis
profonds par les poussées de l’air et la pesante inertie des eaux. Il en allait des
figures assumées par ’esprit comme de ces formes nées de [’eau indifférenciée
qui s’assaillent ou se relaient a la surface du gouffre; chaque concept
s’affaissait finalement dans son propre contraire, comme deux houles qui se
heurtent s’annihilent en une seule et méme écume blanche. Zénon regardait
fuir ce flot désordonné, emportant comme des épaves le peu de vErités
sensibles dont nous nous croyons sirs. Parfois, il lui semblait entrevoir sous
le flux une substance immobile, qui serait aux idées ce que les idées sont aux
mots. Mais rien ne prouvait que ce substratum fit la derniére couche, ni que
cette firité ne cachdt point un mouvement trop rapide pour l'intellect humain.

Marguerite Yourcenar, “L’(Euvre au noir”
(ed. Gallimard, 1968)

Résumé

Depuis le milieu des années quatre-vingt, une approche émergentiste (souwvent qualifiée
de “dynamique”) du systéme nerveuz s’est progressivement imposée. Selon cette approche,
la compréhension du comportement d’un systéme vivant — et donc la compréhension de
son systeme nerveuxr comme substrat de ce comportement — passe par la compréhension
de la dynamique des interactions que ce comportement implique et dans lesquelles il est
impliqué. Ce bouclage du comportement et de la dynamique caractérise l’approche dite
“énactives” du comportement.

Dans ce contexte, nous nous intéressons ici a la dynamique interne d’un réseau de neu-
rones formels, au couplage de cette dynamique avec une dynamique environnementale et
a la modification de ce couplage par un algorithme d’apprentissage. Pour cela, nous dé-
finissons un modéle de réseau de neurones formels et un algorithme de modification des
poids synaptiques, puis nous “embarquons” ce modele dans un robot afin d’observer les
dynamiques émergentes. Parallélement, le modéle peut faire l'objet d’expériences complé-
mentaires, par exemple en le placant dans des conditions dynamiques contraintes, de fagon
a identifier les effets de l’algorithme d’apprentissage sur la dynamique interne du réseau.
En utilisant ce modéle, nous montrons qu’une loi d’apprentissage type “Spike-Timing De-
pendent Plasticity”, appliquée sur des neurones a impulsion, provoque des transitions de
phase dans la dynamique du réseau. En outre, lorsqu’elles se produisent dans le cadre d’une
interaction bouclée avec un environnement stimulant, ces transitions de phases peuvent
étre comprises comme [’élaboration d’une structure comportementale.



56 II. MODELES

2.1 Introduction

Comment une structure comportementale et perceptive stable émerge-t-elle de I’ensemble
des interactions entre un systéme neuronal et son environnement ? Méme si nous ne 'au-
rions probablement pas exprimée ainsi a I’époque, cette question est historiquement la
premiére que nous ayons abordée au cours de nos travaux. Cette premiére approche avait
cependant un objectif applicatif : il s’agissait de développer des architectures de controle
permettant & un robot d’acquérir un comportement structuré dans un environnement
partiellement inconnu.

Cette question résume & elle seule une grande partie du programme de recherche des
sciences cognitives et soumettre la construction d’un robot (comportant nécessairement
une obligation de résultat dans la réalisation d’une tache) a la réponse a une question aussi
fondamentale serait illusoire. Nous avons donc dii faire un choix entre le questionnement
scientifique et les résultats applicatifs. Nous avons opté pour le questionnement, c’est-
a~dire que nous avons travaillé sur les principes de 'architecture neuronale au prix des
performances du robot. C’est ce choix qui nous permet de présenter ici ces travaux comme
relevant d’une démarche de modélisation®.

2.2 Problématique

Qu’on parle d'un robot, d’un animal ou d’un “animat” — un animal-robot? (Watts, 1998),
la problématique a laquelle il doit faire face est similaire : il doit produire une séquence
d’actions motrices, coordonnée par ses perceptions, en vue de parvenir a une satisfaction
(qu’on appellerait, pour un robot, la réalisation d’une tache). En d’autres termes, il doit
produire un comportement. Si on se référe & la définition posée au chapitre I, nous sommes
bien en présence d’un systéme complexe. Le comportement est en effet issu de I'interaction
entre un grand nombre d’entités; on peut citer, bien évidemment, ’animat et les “objets
du monde” mais aussi les “neurones” de cet animat, ou toute autre structure décisionnelle,
voire ’ensemble de ses attributs corporels puisque le corps détermine en grande partie le
comportement (Pfeifer et Bongard, 2006). En outre, ces entités sont bien en interaction
dynamique et de cette dynamique va naitre une structure stable — le comportement —
dont ’apparence d’unité permet a l’observateur de lui attribuer un but.

Notre problématique, conforme au programme que nous avons défini pour les sciences
de la complexité, est alors la suivante : il s’agit d’isoler ce qui, a ’échelle neuronale,
permet 1’émergence d’une structure comportementale stable & partir d'un ensemble de
neurones en interaction entre eux et avec un environnement. Il s’agira donc de relier, par
la modélisation, différents niveaux d’organisation en partant du substrat neuronal pour
remonter & la dynamique des réseaux de neurones puis a la dynamique de l'interaction
sensori-motrice (cette derniére étant issue du couplage de la dynamique neuronale et de
la dynamique propre de ’environnement).

1On peut y voir une entorse grave a la méthodologie que nous avons exposée au chapitre I. De fait
c’en est une. Mais cette méthodologie est, entre autres, le fruit de mon propre parcours et les travaux
évoqués ici ont été initiés bien avant la formalisation de la démarche.

2Dans la suite de ce chapitre, on utilisera systématiquement le terme d’animat puisqu’il s’agira de
développer des robots modéles d’animaux. Nous maintiendrons ainsi volontairement I’ambiguité propre
a ce type de modéles.
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Le dilemme structure/apprentissage

Si I'on excepte les modéles cognitifs développés dans les années soixante et soixante-dix
et qui ne permettent pas d’aborder la problématique présentée ci-dessus (puisque le but
— donc le comportement — y est défini a priori quand nous cherchons a le voir émerger),
deux types de modeéles abordent la question de la structure des comportements : 'approche
connexionniste (Pomerleau, 1993; Webb et Consi, 2001) et I'approche comportementale ou
“Behavior-Based Control” (Brooks, 1986, 1991). La premiére tente de simuler le substrat
neuronal du comportement afin d’en comprendre (et/ou utiliser) les propriétés d’auto-
organisation. La seconde considére le comportement comme issu d’un ensemble de régles
sensori-motrices interagissant entre elles et avec un environnement stimulant (Murphy,
2000).

Il est “vital”, pour un animat, d’étre capable de structurer ses comportements. C’est en
effet ce qui lui permet d’atteindre ses buts dans un environnement qui posséde sa dyna-
mique propre ou dont la dynamique va étre perturbée (y compris par le comportement
de l'animat lui-méme). La modification de ’environnement percu ne doit en effet pas, ou
pas toujours, entrainer la remise en cause du comportement en cours (qu’on songe, par
exemple, & I’ane de Buridan). Les comportements devront donc pouvoir (i) sélectionner
les informations pertinentes pour eux (une information pertinente pour un comportement
ne I’étant pas nécessairement pour un autre), (ii) étre modifiés individuellement et (iii)
s’exclure mutuellement. Or, ’approche connexionniste permet la mise en ceuvre de mé-
canismes d’apprentissage mais, parce qu’elle est basée sur un parallélisme massif, elle ne
permet généralement pas de faire émerger des structures intermédiaires modifiables indi-
viduellement. A l'inverse, le Behavior-Based Control, va, par construction, permettre de
structurer les comportements, mais il ne permet pas (ou mal) I'acquisition de ces com-
portements. Cela nous a conduit a évoquer un “dilemme structure-apprentissage” (Beslon,
1995) et cela nous permet de préciser notre problématique : il s’agira de rechercher un
modéle neuronal qui permette I'acquisition de comportements différents, stables et indé-
pendants. En d’autres termes, la structure du comportement devra étre modulaire.

Enaction et codétermination du comportement

Le modéle de comportement que nous proposons ici se place clairement dans une logique
énactive (Varela et al., 1992; Barbaras, 2002), ¢’est-a-dire qu’on considére qu’un compor-
tement est une structuration de P’action qui (i) se met en place au cours de 'interaction
entre ’animat et son environnement, (ii) modifie cette interaction et (iii) est modifiée par
elle en retour. La question centrale de I’énaction est, en effet, celle de la co-construction,
par un organisme et son environnement, d’'un monde signifiant, c¢’est-a-dire d’'un monde
organisé pour et par 1’organisme, d’'un monde qui fait sens pour lui. Dans cette logique,
la structuration du comportement n’est pas déterminée par la structure du systéme de
contrdle mais, au contraire, codéterminée (Varela et al., 1992) par les interactions entre
un animat! (structuré), un contréleur (structuré) et un environnement (structuré).

S’il est évident qu'un comportement s’inscrit dans la temporalité (c’est une séquence
d’actions organisée), la codétermination implique que ’ensemble des acteurs de la boucle
comportementale soient inscrits dans cette méme temporalité. En effet, il n’est plus pos-

Lau sens d’entité dotée d’un corps, de moyens de perception et de moyens d’action.
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sible d’attribuer & un élément particulier (animat, contréleur, environnement) la structure
du comportement puisque c’est par leurs interactions qu’elle se développe et se maintient.
Cependant, ’environnement, s’il participe a la structure du comportement, va aussi étre la
source de nombreuses perturbations dont certaines vont étre causées par le comportement
lui-méme!. Le controleur devra donc étre & méme d’entretenir la régularité comportemen-
tale au sein d'une circularité qui, elle, tend a la détruire. En outre, c’est la régularité
comportementale émergente qui permet ’accés a des relations de plus en plus complexes
(par exemple en passant de la stabilité comportementale & la stabilité perceptive puis a la
stabilité des représentations?). Du point de vue du controleur, la structure est donc une
micro-émergence (voir chapitre I, section 3.4) qui implique la structure du comportement
et est impliquée par elle. Pour qu'un couplage puisse s’établir, le controleur de ’animat
doit donc étre capable de se structurer dynamiquement & travers ses relations avec 1’en-
vironnement. Mais il doit aussi tenir compte, pour I'apprentissage d’'un comportement
donné, des interactions avec les structures précédemment acquises puisque les régularités
percues ne doivent pas étre comprises en tant que régularités environnementales mais en
tant que régularités comportementales antérieures dans cet environnement?.

La modularité ascendante comme réponse a la codétermination

La codétermination du comportement nous invite a une approche alternative de la mo-
dularité. Dans les modéles neuronaux modulaires “classiques” (Ronco et Gawthrop, 1995;
Sharkey, 1996), la modularité est généralement définie a priori (elle précéde 'apprentis-
sage). Nous proposons, en alternative a cette approche qualifiée de “descendante”, une
modularité “ascendante?” dans laquelle la macrostructure émerge des interactions ani-
mat /controleur /environnement au cours de I’apprentissage.

Alors que la modularité descendante est basée sur I'intégration de modules locaux échan-
geant des informations via des “connexions” spécifiques (prédéfinies), 'approche ascen-
dante repose sur un mécanisme de spécialisation au sein d’un réseau global. La struc-
ture émergeant regroupe alors des modules aux contours flous sans qu’il soit possible de
différencier qualitativement les connexions inter-modules des connexions intra-modules.
Schématiquement, la différence entre les deux approches repose sur 'ordre d’apparition
des niveaux hiérarchiques. En modularité descendante, les modules préexistent et sont
agrégés pour construire un controleur intégré. Inversement, en modularité ascendante, le
réseau global préexiste et se scinde en modules spécialisés au cours de I'apprentissage.

! Ainsi, I'action de tourner la téte pour fixer un objet d’intérét provoque un déplacement de cet objet
dans le champ visuel donc la “perte” de cet objet.

2Dans le cas de 'exemple précédent, la stabilité de 'objet malgré le déplacement de la téte contribue
a constituer une stabilité de la représentation de 'objet (Merleau-Ponty, 1942).

3En ce sens, cette approche se place dans une filiation typiquement “piagétienne”. Dans son article “Jean
Piaget” du dictionnaire des philosophes, Pierre Gréco écrit : “Les structures ultérieures seront engendrées
par le fonctionnement lui-méme, puisque ce fonctionnement transforme le réel. Dans le modéle proposé en
1957 (Logique et équilibre), I'idée centrale est que toute structure opératoire nouvelle est rendue possible
(et mieux : probable) en fonction des résultats de la précédente. L’apparente finalité n’est que ’aspect
externe d’une causalité séquentielle interne. (Piaget a perfectionné ce modeéle en y marquant davantage les
interactions entre le sujet et I'objet, chaque action du sujet faisant apparaitre de nouveaux “observables”,
tant sur I'objet lui-méme que sur 'action qu’on lui a fait subir.) (Gréco, 2001), p. 1215.

4Nolfi (1997) parle de modularité “proximale” par opposition & une modularité “distale”.



2. MODELES DE L’ENACTION 59

L’approche ascendante de la modularité nous a conduit a adopter le principe d’une mo-
dularité “faible” c¢’est-a-dire d’'une modularité sans module explicite. Dans cette approche,
la modularité est portée par des groupes de neurones structurellement identiques mais as-
sociés temporairement & des fonctions distinctes (Tononi et Edelman, 1998; Varela et al.,
2001). De tels groupes fonctionnels — ou “assemblées” — de neurones sont donc des regrou-
pements temporaires de neurones participant & un comportement donné. Ils permettent
d’introduire un niveau de codage intermédiaire entre le substrat neuronal du compor-
tement et le controleur global. De plus, ils permettent d’exprimer le comportement en
termes de relations intra- et inter-modules tout en conservant une structure globale uni-
forme (les connexions étant toutes structurellement équivalentes mais fonctionnellement
différentiables).

Le code neural, les assemblées de neurones, le temps

Souvent qualifiée d“approche dynamique” (Guillot et Daucé, 2002), cette vision tempo-
relle de la modularité du comportement est en grande partie issue de réflexions menées,
dans les années soixante-dix et quatre-vingts, par différents auteurs' (Nagel, 1981; Brai-
tenberg, 1986; Varela et al., 1992). Au cours des années quatre-vingt dix, ces réflexions
ont recu une audience de plus en plus forte au fur et & mesure que les bases neurales
du comportement commengcaient & étre élucidées. En effet, alors que le paradigme admis
jusqu’alors était que l'information circulant sur une fibre nerveuse est codée par la fré-
quence de 'activité neuronale, il est apparu que le code neural, bien plus complexe, intégre
les caractéristiques temporelles des signaux et transmet ainsi une information plus riche.
Ainsi, des synchronisations temporelles entre neurones éloignés ont été détectées dans la
plupart des aires cérébrales (Gray et al., 1989; Singer, 1993; Varela et al., 2001). Qui
plus est, ces synchronisations semblent liées au caractére unifié des stimuli affectant les
neurones incriminés (la synchronisation des décharges caractériserait donc I’appartenance
a un méme objet). Parallélement, le concept d’assemblée de neurones, proposé par Hebb
(1949) a commencé a recouvrir une certaine réalité, qui plus est une réalité dynamique.
En effet, plusieurs auteurs ont proposé que ces assemblées de neurones correspondent &
la participation transitoire & une dynamique particuliére (Skarda et Freeman, 1987; Free-
man, 1991; Meyrand et al., 1991; Tononi et Edelman, 1998; Freeman, 2000; Huerta et al.,
2001; Varela et al., 2001).

Toutes ces observations tendent & accréditer la thése selon laquelle I'information est co-
dée dans le cerveau sous une forme spatio-temporelle. Restait cependant & identifier un
mécanisme neuronal permettant ’apprentissage d’une telle modalité. Un tel mécanisme
a été mis en évidence a la fin des années quatre-vingt dix (Bi et Poo, 1998, 1999). 1l a
en effet été montré que certaines connexions synaptiques sont sensibles a I’écart temporel
séparant les potentiels d’action pré- et post-synaptiques. Cette loi, la STDP (Spike-Timing
Dependent Plasticity), permet donc de modifier la dynamique d’un réseau de neurones
(en modifiant les couplages entre les neurones) en fonction de cette dynamique elle-méme.
Or, comme, au niveau supérieur, cette dynamique est elle-méme couplée & la dynamique
sensori-motrice, il devient envisageable d’identifier un mécanisme permettant, a travers

1On pourrait lui trouver des origines plus anciennes, en sciences — émergentismes, structuralisme
(Piaget, 1968; Andler et al., 2002) — ou en philosophie, par exemple avec la phénoménologie (Merleau-
Ponty, 1942, 1945)
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tous ces couplages, de réguler la dynamique comportementale en agissant localement sur
les connexions synaptiques par une loi de type STDP.

Conclusion : vers un modéle de couplage dynamique

Si les différents éléments présentés ci-dessus peuvent sembler disparates, ils convergent
tous vers un principe unique : exprimer le comportement sous la forme d’un couplage
entre la dynamique d'un réseau de neurones et la dynamique de l'interaction animat-
environnement, ce couplage émergeant au cours de 'apprentissage du fait de la modifica-
tion de la dynamique du réseau. Cela nous permet de proposer une série de questionne-
ments suffisamment clairs pour développer des modéles individus-centrés. Ces question-
nements sont les suivants :

Dynamique spontanée Quelle est la dynamique propre d’un réseau de neurones récur-
rent en fonction de paramétres tels que le type de neurones, la taille du réseau, la
distribution des connexions ?

Dynamique et apprentissage Comment une loi d’apprentissage (par exemple la STDP)
va-t-elle modifier les parameétres du réseau et donc sa dynamique spontanée ?

Dynamique couplée Suivant le régime dynamique propre du réseau, comment celui-ci
va-t-il réagir aux influences externes ?

Modification du couplage En cas de couplage avec une dynamique externe, quels vont
étre les effets de la STDP 7 Va-t-elle renforcer le couplage ou le contrarier ?

Du couplage au comportement La modification du couplage par la STDP est-elle suf-
fisante pour permettre a un robot, piloté par un réseau de neurones, d’acquérir un
comportement structuré ?

2.3 Modéles et expériences

Nous avons travaillé sur cette thématique pendant plus de dix ans en particulier dans
le cadre des travaux réalisés avec Anders Jonson, Jean Laurens, Hédi Soula!, Thomas
Tempé, Aravind Alwan, Frédéric Henri et Antoine Coulon. Cela a donc été 'occasion de
développer différents modéles, dont la majeure partie ne seront qu’évoqués ici.

Exploration

N

Deés les premiers temps, nous avons cherché a établir un couplage dynamique entre un
réseau de neurones récurrent et ’environnement de ce réseau. Nous avons en particulier
cherché a établir ce couplage en permettant une propagation asynchrone de I'information
dans un réseau de neurones, rejoignant en cela les travaux de Simon Thorpe sur la vitesse
de propagation de 'influx nerveux (Thorpe et al., 1996; VanRullen et Thorpe, 2001).
I1 manquait cependant a nos travaux plusieurs composantes fondamentales : le modéle
neuronal était en effet trop spécifique et les algorithmes d’apprentissage n’étaient pas suf-
fisamment dépendants du temps. Si ce modéle nous a permis d’obtenir quelques réussites
sur apprentissage de comportements (Beslon et al., 2000; Soula et al., 2001; Beslon et

La collaboration avec Hédi Soula s’est étalée sur plus de cing ans (dont trois ans de thése). Une
grande partie des travaux présentés ici ont été réalisés dans le cadre de cette collaboration.
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Daucé, 2002; Beslon et Soula, 2003), nous l’avons progressivement abandonné au profit
d’un modéle plus structuré et plus proche de I’état de 'art'. On notera qu’une partie des
travaux réalisés dans cette période ont utilisé les algorithmes génétiques pour optimiser
les connexions neuronales (Soula et al., 2003). Cela nous a conduit & travailler sur des
populations de robots en interaction (Beslon et al., 1998) et sur les relations de coopéra-
tion/compétition avec ou sans apprentissage (Bournez, 2001; Bournez et al., 2001; Beslon,
2002). Ces travaux nous ont été d’une grande utilité pour approcher les questions évolu-
tives (voir section I1.3). Dans les sections suivantes, nous présentons le modeéle neuronal
stabilisé tel qu’il a été utilisé dans nos travaux depuis plusieurs années.

Le modéle de neurone : LI&F Neuron

Le choix d’'un modeéle de neurone est difficile. Outre le nécessaire compromis entre pré-
cision et calculabilité, il est nécessaire d’intégrer dans le modéle toutes les composantes
nécessaires a ’expression d’une dynamique suffisante. Historiquement, la plupart des mo-
deéles exploitent des neurones “fréquentiels” (le neurone est gouverné par la fréquence des
potentiels d’action regus). Cependant, ces modéles ne permettent pas d’exprimer toute
la dynamique des neurones biologiques, en particulier en termes de synchronisation de
phase. Or, de nombreux mécanismes cognitifs semblent exploiter cette synchronisation,
soit pour le codage de I'information (Singer, 1993), soit pour apprentissage (Bi et Poo,
1998, 1999). C’est pourquoi nous nous sommes tournés vers des modéles plus fins, dans
lesquels les potentiels d’action sont modélisés explicitement.

Nous avons utilisé le modéle “Leaky Integrate & Fire” (LI&F) qui a I'avantage de conserver
la plus grande part de la dynamique de la cellule neuronale tout en étant calculable en un
temps raisonnable (ce qui permet de simuler des reseaux de plusieurs milliers de neurones).
I1 modélise 1’évolution du potentiel de membrane V; (pour le neurone i, i€[1, N]), celui-
ci variant en fonction des influx requs par le neurone et d’un courant de fuite (leak).
L’équation II.1 décrit le comportement temporel du potentiel de membrane en fonction
des différents parameétres du neurone (Maas et Bishop, 2001).

dv;
m% - V;"est - ‘/;(t) + I(t) + 0Xz<t> + Zng wjz(;(t - in) (II 1)

(Xi(t +7)X;(t)) = 6ij0(7)

ou I(t) est un stimulus extérieur, éventuellement nul, V,.s le potentiel de la membrane
au repos, T, la constante de temps membranaire, o le bruit du potentiel (X;(¢) étant un
bruit blanc gaussien centré réduit), wj; le poids synaptique du neurone j vers le neurone
7, Tf I'instant de la k-iéme décharge du neurone j, et 9 un Dirac.

Lorsque le potentiel de membrane du neurone ¢ dépasse un seuil #;, le neurone émet un
potentiel d’action (une impulsion ou “spike”) et le potentiel est réinitilisé a la valeur V,.qqe
(équation 11.2) :

' Les premiers modéles possédaient déja la plupart des qualités dynamiques nécessaires & I’apprentissage
de comportements structurés. Cependant ils étaient non-recevables par la communauté des neurosciences
computationnelles car ils ne se reliaient & aucun formalisme connu. Une partie des régles énoncées au
chapitre I sont inspirées de ce constat.
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si Vi(t) > 0;(t) alors Vi(t) — Vieser (I1.2)

Les équations II.1 et I1.2 modélisent la dynamique rapide du neurone, c’est-a-dire la
dynamique d’émission des trains de spikes en fonction de I’évolution du potentiel de
membrane. L’équation II.1 en particulier exprime, pour sa partie gauche, la variation
spontanée de ce potentiel : lorsque le neurone ne regoit aucune impulsion, le potentiel
de membrane va décroitre exponentiellement vers sa valeur au repos (V,.s), sauf si le
neurone regoit une entrée directe I(t). En outre, le neurone est bruité (bruit diffusif). La
partie droite de I’équation II.1 exprime quant a elle les interactions entre les neurones
d’un réseau : lorsqu'un neurone émet un potentiel d’action (équation I1.2), celui-ci est
transmis aux autres neurones par l'intermédiaire de synapses qui vont pondérer le signal
(qui, lui, est stéréotypé) ; wj; représente la pondération de la synapse reliant le neurone ¢
au neurone j.

Outre leur dynamique rapide, les neurones peuvent présenter une dynamique lente. Celle-
ci va modifier la valeur des poids synaptiques (fonction d’apprentissage) et, dans certains
modeéles, le seuil de décharge #;. On parle dans ce dernier cas de mécanisme d’adaptation.
Ce mécanisme correspond & un phénomeéne d’habituation, les neurones fortement stimulés
étant de moins en moins sensibles, tandis que les neurones peu stimulés sont susceptibles
de décharger trés facilement.

Le modéle de réseau

Dans notre mode¢le, les neurones sont les individus et le “modéle de réseau” va nous
permettre de déterminer U'influence que chacun d’entre eux va avoir sur les autres (a
travers la matrice de connexions W qui contient les N2 poids synaptiques w;;). Toutes les
expériences évoquées ici ont été réalisées avec un réseau de neurones totalement connecté
(W est une matrice carrée non-symétrique). Lorsque le réseau est connecté a des entrées
ou a des sorties, deux solutions peuvent étre utilisées : soit des neurones d’entrée/sortie
sont ajoutés au réseau, soit les entrées sont directement envoyées a tous les neurones du
réseau via les valeurs I(t) (équation II.1).

Le modéle d’apprentissage : Spike-Timing Dependent Plasticity (STDP)

La plupart des lois utilisées en modélisation sont inspirées de la “loi de Hebb” qui énonce
que la synapse va étre modifiée en fonction des corrélations d’activité entre les neurones
pré- et post-synaptiques (Hebb, 1949). La notion de corrélation doit cependant étre consi-
dérée différemment suivant le modéle de neurone (Gerstner et Kistler, 2002). Dans le cas
des neurones fréquentiels, la corrélation est liée a I'activité simultanée des neurones (on a
alors généralement Awj; = ax;x; si z; et x; sont les fréquences de décharge des neurones
pré- et post-synaptiques). Dans le cas des neurones a impulsion, la notion d’activité simul-
tanée n’a plus de sens puisque les impulsions sont de durée infinitésimale (dans le modéle).
La “Spike-Timing Dependent Plasticity” (STDP) permet alors d’exprimer une fonction de
corrélation F'(.) en fonction du décalage temporel entre les spikes pré- et post-synaptiques
(Bi et Poo, 1998, 1999).

Il existe plusieurs variantes de la STDP suivant le calcul de corrélation et la variation du
poids synaptique induite. Il existe ainsi des STDP additives ou multiplicatives, symétriques
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ou antisymétriques, positives ou négatives (Abbott et Nelson, 2000). La forme la plus clas-
sique est celle initialement proposée par Bi et Poo (1998). Elle correspond aux équations
I1.3 pour le calcul de la fonction de corrélation et I1.4 pour le calcul de la variation des
poids :

A et si At < 0
F(At) = { A e G AL 0 (I1.3)

ou At est le décalage temporel entre le spike pré- et le spike post-synaptique. A, A_, 7,
et 7_ sont les paramétres de la STDP.

wji

Awj; = F(Atywji(1 — —24) (IL.4)

max

Ol Wpae €St la valeur maximale des poids synaptiques.

Dans les travaux présentés ci-dessous, nous avons parfois utilisé d’autres formes de STDP,
soit pour des raisons de rapidité de calcul, soit pour induire des dynamiques spécifiques.
Nous avons en particulier utilisé une forme inversée dénommeée “ANTI-STDP” (Soula, 2005)
et une forme symétrique gaussienne dénommée “STDP-GABA” (Woodin et al., 2003).

Dispositifs expérimentaux

Nous appelons ici “dispositifs expérimentaux” les situations dans lesquelles nous avons
placé nos réseaux pour estimer leur dynamique. Ils vont de la situation la plus simple
(un réseau non bruité, totalement isolé, auquel on applique une stimulation initiale :
I(0) # 0 et I(t) = 0,¥t > 0) a la situation la plus compléte ou le réseau est embarqué
dans un robot (réel ou simulé), connecté aux capteurs et aux moteurs, et soumis a une
loi d’apprentissage (voir figure I1.1). Plusieurs situations intermédiaires ont été testées,
en particulier des stimulations par un signal périodique, afin d’explorer les propriétés de
couplage du réseau avec ou sans apprentissage.

2.4 Reésultats

A tous les stades de I'expérimentation sur le modéle de réseau de neurones, celui-ci nous a
permis d’obtenir des résultats intéressants. Nous les présentons ici dans les grandes lignes.
Pour plus de précisions, on pourra se référer a (Beslon et Soula, 2003; Soula, 2005; Soula
et al., 2005a, 2006; Soula et Beslon, 2006).

Dynamique spontanée et réponse aux stimuli

Nous avons pu confirmer 'existence de trois régimes de fonctionnement pour les réseaux en
mode spontané. Le régime atteint dépend en particulier de la connectivité! du réseau : dans
les cas extrémes, I'activité s’éteint rapidement (connectivité faible) ou, au contraire, entre
en régime synchrone (connectivité forte; 50% des neurones déchargent a leur fréquence
maximale, les autres étant muets). Entre ces deux extrémes, le réseau est dans un état

'La notion de connectivité recouvre des acceptions différentes suivant les réseaux considérés. Ici, la
connectivité correspond & la distribution des poids synaptiques dans un réseau totalement connecté. Elle
différe donc de la notion de connectivité utilisée, par exemple, en théorie des graphes.
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Fia. I1.1 — Expérience d’évitement d’obstacles avec le robot Khepera. Ce dernier doit
apprendre a utiliser le signal fourni par une caméra linéaire pour détecter les obstacles
et les éviter (principe du flot optique). Les murs sont recouverts de bandes blanches et
noires de largeur aléatoire. Cette expérience est inspirée de celle réalisée par Floreano et
Mattiusi (2001).

complexe, asynchrone, proche du chaos. Lorsque le taille du réseau est suffisante (les
expériences ont été conduites avec 100 neurones), on peut en particulier montrer une
dépendance du régime de fonctionnement & la variance de la distribution des connexions :
plus la variance est grande, plus le réseau va avoir tendance a entrer en mode synchrone
(Soula et al., 2006).

A ces trois modes vont correspondre différentes sensibilités aux entrées du réseau. Ainsi, si
on soumet au réseau une entrée sinusoidale (figure I11.2) on constate que la réponse du ré-
seau est fortement dépendante de son régime de fonctionnement. En régime faible (figure
I1.2, en haut), le réseau est totalement soumis & ses entrées. En régime fort (figure 11.2,
en bas), il ignore ses entrées et conserve son régime propre. Dans ces deux cas, le réseau
ne peut pas étre utilisé comme support d’un comportement organisé puisqu’il n’est pas
soumis a la dynamique externe (dans le cas d’un réseau fort) ou pas suffisamment puis-
sant pour conserver une dynamique interne (cas d’un réseau faible). Nous pouvons donc
proposer une plage de fonctionnement correcte pour la mise en ceuvre de comportements
sensori-moteurs (Soula et Beslon, 2006). De fait, seul le régime intermédiaire présente
une dynamique suffisamment riche pour répondre aux stimulations de ’environnement.
Qui dit “couplage” dit en effet “influence mutuelle”, ce que ne permettent aucun des deux
régimes extrémes.

Influence de la STDP sur la dynamique spontanée

L’influence de la STDP sur un réseau de neurones LI&F est qualitativement prévisible. Elle
agit en effet sur les connexions reliant des neurones dont l'activité est corrélée et, si A, > 0
et A_ < 0 (équation IL.3) elle provique 'augmentation, en valeur absolue, des poids des
neurones corrélés (qui vont donc converger vers tw,,,,) tandis que les poids symétriques
(donc entre neurones décorrélés) vont décroitre et converger vers 0. Globalement, on peut
donc prédire que la variance de la distribution des poids va augmenter. La STDP va donc
provoquer une augmentation graduelle de I'activité du réseau, jusqu’a une transition de



2. MODELES DE L’ENACTION 65

AVERAGE POTENTIAL POWER SPECTRUM

10t

Q -
0 2000 4000 6000 8000 10000 10" 10°

-0.2 n
0 2000 4000 6000 8000 10000 10 10°

0t -
0 2000 4000 6000 8000 10000 10° 10°
TIME STEPS FREQUENCY

Fic. II.2 — A gauche : réponse moyenne d’un réseau de 100 neurones a un stimulus
périodique. A droite : spectre de puissance de la réponse. En fonction de la variance de
la connectivité, le réseau peut transmettre totalement le signal (o = 0,21, en haut) ou
ignorer le signal (o = 0,55, en bas). Entre ces deux extrémes, la dynamique du réseau est
influencée par le signal (o = 0,35, au milieu) (Soula et Beslon, 2006).

phase menant a la synchronie.

Nous avons vérifié en simulation cette propriété de la STDP qui, pour notre problématique,
peut étre assimilée & un apprentissage (figure I1.3 en haut a gauche) puisque le réseau
renforce progressivement sa dynamique spontanée jusqu’a la rendre totalement autonome
(Soula, 2005; Soula et Beslon, 2006). Cet apprentissage est cependant inexploitable : nous
avons vu (paragraphe précédent) qu’'une fois que le réseau est passé en mode synchrone,
il ne peut plus étre le support d’'un comportement organisé et réactif.

Nous avons testé d’autres formes de STDP, en particulier la loi ANTI-STDP (qui tend a dé-
corréler les neurones corrélés). Contre toute attente, cette loi provoque qualitativement les
mémes effets que la STDP!. Cependant, si ces deux lois agissent sur les mémes connexions,
elles provoquent des variations synaptiques opposées. Il est donc envisageable de les cou-
pler, c’est-a-~dire de les appliquer alternativement (avec des périodes longues — figure 11.3,
en bas a gauche — ou courtes — figure I1.3, en bas a droite). Nous avons ainsi pu montrer
que l'alternance des deux lois permet de provoquer des transitions réversibles entre les
états synchrones et asynchrones (Soula et al., 2005a).

LA posteriori ce comportement est parfaitement compréhensible : du fait de la symétrie des varia-
tions synaptiques, STDP et ANTI-STDP provoquent toutes deux une augmentation de la variance de la
distribution des poids.
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F1G. I1.3 — Influence de la STDP sur la dynamique du réseau (représentée ici par le voltage
moyen). En haut & gauche : augmentation de 'activité moyenne du réseau suite a
I’application de la STDP. En haut a droite : augmentation moyenne de l'activité du
réseau pour une ANTI-STDP. En bas : transition réversible par ’application alternée de
STDP et ANTI-STDP (& gauche : transition & ¢ = 100 000; & droite : ou transition
périodique de période 1000). D’aprés (Soula et Beslon, 2006).

Apprentissage de comportements

L’étude de la dynamique du réseau et de I'influence de la STDP nous permet de proposer
une architecture cohérente avec les principes de 1’énaction et de la co-détermination du
comportement. Cette architecture repose sur I’existence, dans le réseau de neurones, d’une
dynamique susceptible d’étre influencée par les perceptions (le couplage ne doit donc pas
étre trop fort) et susceptible, en retour, d’influencer les perceptions (via la dynamique
motrice qui va modifier la position du robot donc ’état des capteurs). Pour quun couplage
puisse se mettre en place, il faut cependant que la dynamique interne réalise un filtre
complexe sur la dynamique des perceptions (sans quoi le seul “comportement” possible
est I'arc réflexe sans mémoire). C’est pourquoi il est nécessaire de maintenir le réseau dans
un état intermédiaire, ce qui va lui permettre d’influencer la dynamique externe tout en
étant influencé par elle (Soula et al., 2005a).

L’apprentissage suppose que la dynamique interne du réseau puisse étre modifiée. Or, nous
avons vu que la STDP provoque systématiquement une transition vers un état synchrone,
inadapté a notre objectif. En revanche, I’alternance STDP/ANTI-STDP permet de modifier
la dynamique interne du réseau tout en maintenant une connectivité moyenne. Nous
avons donc testé un modéle d’apprentissage basé sur cette alternance : dans un robot en
interaction dynamique avec son environnement et gouverné par un réseau de 100 neurones
LI&F, les deux lois sont appliquées suivant une alternance dépendant de I'interaction entre
le robot et I'environnement®.

!Certains événements déclenchent une STDP, d’autres une ANTI-STDP. Malgré leurs dénominations, il
est fondamental de ne pas voir dans ces deux régles une loi de “récompense” et une loi de “punition” :
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Fi1G. I1.4 — Expérience d’évitement d’obstacles avec le Khepera. En haut : le robot
(simulé) est placé dans une aréne vide comportant des bandes blanches et noires sur les
murs. En bas a gauche : le robot est équipé d’une caméra linéaire de 64 pixels et de
deux roues motrices. Il est donc similaire au Khepera (voir figure I1.1). En bas a droite :
'architecture neuronale comporte une couche de 64 neurones d’entrée (un par pixel), une
couche cachée de 100 neurones LI&F et une couche de sortie de deux neurones reliés aux
roues. D’apreés (Soula et Beslon, 2006).

Le protocole d’apprentissage est inspiré de Floreano et Mattiusi (2001). Les expériences
ont été conduites sur robot réel (figure I1.1) et en simulation (figure I11.4). Durant 'expé-
rience, le robot est placé dans une aréne et contrélé par le réseau de neurones pendant
100 000 pas de temps. La STDP et 'ANTI-STDP sont déclenchées sur des événements sup-
posés signifiants. Dans notre cas il s’agit de la collision avec un mur ou d’un déplacement
en ligne droite. Appliquées alternativement, ces deux régles vont modifier la dynamique
du réseau jusqu’a trouver un point fixe — ou plus probablement un cycle limite — de la
dynamique d’apprentissage. Considéré ainsi, I’apprentissage est donc la “recherche” d’une
relation stable entre un animat et son environnement.

La figure I1.5 présente le résultat du processus d’apprentissage au cours du temps. Le
robot apprend bien a éviter les murs tout en se déplacant. Il convient cependant de rester
prudent. En effet, des simulations complémentaires nous ont montré I'extréme sensibilité
du résultat au choix des événements signifiants déclenchant la STDP et ’ANTI-STDP!.
Au dela de 'apprentissage de comportements, I’approche énactive suppose ’émergence
de symboles liés aux interactions dynamiques entre ’animat et son environnement : les
catégories perceptives sont supposées liées aux invariants perceptuels, compte-tenu de la
dynamique sensori-motrice. Dans le cas des expériences d’apprentissage menées avec le
Khepera, nous avons observé 'activité moyenne du réseau de neurones en fonction de

toutes deux sont indissociables et leur couplage compose une méme et unique loi d’apprentissage.

'En termes de modéles, il n’y a pas, ici, contradiction : les événements signifiants peuvent étre sélection-
nés sur une base évolutive (Varela et al., 1992; Di Paolo, 2003). En termes d’apprentissage automatique,
cela rend difficile I'usage d’un tel mécanisme en robotique réelle, du moins en 1’état, puisque nous n’avons
pas d’autre moyen que ’expérience pour sélectionner les événements signifiants.
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FIG. I1.5 — Expérience d’évitement d’obstacles avec le Khepera. A gauche : trajectoire
suivie par le robot aprés apprentissage. La trajectoire matérialise le déplacement du centre
du robot. Le cadre pointillé correspond aux positions “interdites” (collision). A droite :
cumul du nombre de collisions au cours de I'apprentissage avec STDP/ANTI-STDP (courbe
pleine) et sans modification de la dynamique (en pointillés). L’apprentissage permet clai-
rement au robot d’éviter les murs. Les courbes correspondent a des moyennes pour dix
robots simulés. D’apreés (Soula et Beslon, 2006).

F1a. I1.6 — Histogramme de I'activité du réseau en fonction de la distance. Plus la distance
a l'obstacle est faible, moins le réseau est actif. Le réseau a donc “fait-émerger” une
catégorie pertinente pour lui, alors que cette catégorie n’est jamais présente directement
dans ses perceptions. D’aprés (Soula, 2005).

la distance au mur (figure I1.6). Cette activité est clairement corrélée a la distance, ce
qui montre que le réseau de neurones est parvenu a catégoriser son environnement. Il
est cependant difficile d’aller au dela de ce premier constat : 'activité du réseau est en
effet trés complexe (d’autant plus que nous la maintenons volontairement “au bord du
chaos”) et il est a priori impossible de déterminer de 'extérieur les catégories perceptives
signifiantes pour ce robot dans cet environnement.

Influence de la STDP sur la réponse aux stimuli

Les résultats obtenus sur la dynamique des réseaux récurrents et sur leur propriété de

filtrage (figures I1.2 et I1.3) nous ont conduits a étudier l'influence de la STDP sur le
comportement d'un réseau de neurones en tant que filtre appliqué a un signal d’entrée.
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Pour cela, le réseau est soumis a une entrée sinusoidale d’amplitude « et de fréquence f
variables; soit I(t) = a:sin(2x ft). On observe alors la réponse du réseau a ce signal.

Ce travail a permis de confirmer des résultats connus sur les réseaux de neurones a im-
pulsion (Mar et al., 1999) et de montrer I'influence du codage en population sur la trans-
mission du signal. L’analyse de la sensibilité du réseau au signal d’entrée a par ailleurs
montré que le réseau se comporte comme un filtre passe-bas dont les caractéristiques dé-
pendent de la connectivité (pour des connexions inhibitrices). Or, application de la STDP
modifie la connectivité en fonction des caractéristiques du signal I(t). La conséquence en
est que la STDP va modifier les propriétés du filtre en fonction du signal filtré. Nous avons
en particulier pu montrer que, dans le cas d'une STDP-GABA (Woodin et al., 2003; Fino
et al., 2008), le filtre s’ajuste automatiquement au signal d’entrée de fagon a le transmettre
efficacement, et ce pour une large plage de signaux. Ce résultat pourrait étre interprété
en termes d’adaptation sensorielle!.

2.5 Conclusion et perspectives

La rédaction de cette synthése a été I'occasion de faire le point sur une thématique pour-
suivie depuis plusieurs années. La faible place consacrée ici aux travaux réalisés durant
la premiére période souligne leur caractére “tatonnant”. Plusieurs années ont en effet été
nécessaires pour que ce travail prenne réellement son essor. Pour autant, cette premiére
période a-t-elle été inutile 7 Nous sommes persuadés que tel n’est pas le cas. Le domaine
des réseaux de neurones a impulsion appliqués a I’apprentissage de comportements est en
effet particulierement complexe et cette premiére phase était probablement indispensable
pour parvenir a “naviguer” efficacement dans I’ensemble des concepts abordés.

En termes méthodologiques, nous n’avons pas abordé ici la complémentarité entre les si-
mulations développées et les analyses mathématiques. Pour les travaux récents, nous nous
attachons en effet, lorsque cela est possible, a valider les résultats obtenus par des modéles
mathématiques. Nous sommes particuliérement redevables & plusieurs personnes (Olivier
Mazet, Hédi Soula, Manuel Samuelidés et Antoine Coulon) d’avoir permis ces dévelop-
pements qui n’auraient jamais eu lieu sans eux. Par ailleurs, il est clair que les travaux
exposés ici n’ont pas suivi la méthodologie proposée au chapitre I, sauf, peut-étre pour les
travaux les plus récents. Ainsi, nos liens avec le domaine d’expertise (les neurosciences)
sont relativement laches. Ce constat doit cependant étre tempéré par les caractéristiques
spécifiques du domaine de recherche. En effet, les “neurosciences computationnelles” se
sont constituées en un champ de recherche autonome, relativement découplé de la neu-
robiologie. La raison en est probablement la difficulté qu’il y a a tisser des liens entre
les modéles computationnels — tels que ceux que nous avons présentés ci-dessus — et les
dynamiques neuronales “réelles”.

En termes de résultats, les modeéles développés permettent d’argumenter dans deux di-
rections différentes. Sur la question de la dynamique neuronale, nous avons pu mettre
en évidence l'action de la STDP sur les phénoménes de synchronisation et de filtrage.
Nous pensons que ces travaux représentent un réel apport aux neurosciences (sans pou-
voir cependant l'affirmer : conformément aux principes énoncés au chapitre précédent, ils

1Ce travail a été réalisé en collaboration avec Antoine Coulon (alors en stage de master) et Hédi Soula.
Il est en cours de publication.



70 II. MODELES

devront étre soumis a une revue d’audience “neurobiologique”). Sur la question de 1'ap-
prentissage de comportements et de 1’énaction, les résultats obtenus sur le robot sont
encourageants. Ils permettent de mieux comprendre les tenants et les aboutissants de
la “co-détermination du comportement” en nous conduisant en particulier & nous déta-
cher des modeéles classiques de ’apprentissage de comportements. Ces modéles reposent
en effet sur une classification a priori des “bonnes” ou “mauvaises” situations (Sutton et
Barto, 1998). Dans les expériences que nous avons présentées ci-dessus, cette classification
n’existe pas. Elle est remplacée par la notion d’éléments signifiants — nous devrions dire
d’éléments signifiants primaires — sur lesquels ’apprentissage va se baser pour réguler la
dynamique des interactions entre le robot et ’environnement (via la dynamique neuro-
nale) et, a travers cette régulation, faire émerger des éléments signifiants de plus en plus
complexes.

En termes de perspectives, nos travaux ouvrent trois perspectives majeures. La premiére
est le prolongement des travaux sur la dynamique induite par la STDP dans un réseau
de neurones. Il s’agit en particulier de caractériser la réponse d'un réseau a un signal
suivant les différents types de STDP. La deuxiéme, qui bénéficierait directement de la
premiére, est la poursuite des expériences d’apprentissage de comportements. En effet,
nous avons vu que l'apprentissage est trés dépendant du choix des éléments signifiants. I1
est probable que cette sensibilité soit en grande partie liée au type de STDP utilisé et il
serait particuliérement intéressant d’étudier des régles plus plausibles ou plus générales.
Enfin, si 'approximation de connectivité totale est acceptable pour de petits réseaux,
elle ne l'est plus dans les grands ensembles de neurones, d’autant plus que les réseaux
de neurones réels présentent des schémas de connectivité spécifiques (Sporns et al., 2005,
2007). 11 nous semble donc particuliérement intéressant d’étudier les relations entre ces
schémas, la dynamique des réseaux et la STDP. Pragmatiquement, il est malheureusement
peu probable que nous poursuivions sur cette thématique. Il y a & cela plusieurs raisons.
La principale est évidemment le manque de temps et la dispersion! mais des questions
méthodologiques sont aussi en cause : nous sommes aujourd’hui plus enclins & concentrer
nos efforts sur des questions pour lesquelles les liens noués avec les biologistes sont les
plus forts.

Enfin, le peu de références faites ici a la robotique “applicative” peut surprendre. Aprés-
tout, doter des robots de comportements organisés pourrait probablement conduire a des
applications. Il faut cependant garder a I'esprit qu'un comportement est une relation non
stéréotypée et que 'acquisition d’'un comportement passe par un rapport a l’environne-
ment plus que par & un rapport a la “consigne” ou au “programme”. Si 'acquisition de
comportements est un jour utilisée dans des robots, alors il faudra envisager une approche
de la programmation différente, peut-étre plus proche du dressage que de I'informatique
telle que nous la connaissons. Dans une telle perspective, il nous semble évident que 'ap-
plication ne peut pas étre ’objectif premier. Pour le dire avec les mots de Francisco Varela :
“Il est clair que la stratégie de ’énaction n’est viable pour I'IA qu’a la condition d’oublier
les contraintes opérationnelles de la résolution de problémes spécifiques prédéfinis par
I'ingénieur” (Varela, 1996).

!'Nous avons mentionné au premier chapitre la nécessité de suivre la “bibliographie du domaine”. Il ne
semble pas raisonnable de suivre la bibliographie de trop de domaines différents.
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3 Modéles de I’évolution

Si nous voulons que tout continue, il faut d’abord que tout change.

Giuseppe Tomasi di Lampedusa, “Le guépard”
(ed. Le Seuil, 1963)

Résumé

Afin d’explorer les liens entre évolution, robustesse et “évolvabilité”, nous avons développé
un modeéle d’évolution expérimentale in-silico : aevol. Ce modéle est issu d’un double
constat : d’une part, la robustesse et/ou I’évolvabilité d’un organisme sont liées — en par-
tie au moins — a la structure de son génome (par structure, nous entendons les carac-
téristiques macroscopiques de la séquence génétique : taille, nombre de génes, ordre des
génes, distances inter-géniques ...). D’autre part, il n’existait pas antérieurement de mo-
dele d’évolution permettant d’étudier ces liens car les modéles d’évolution expérimentale
in-silico ne présentaient pas une variabilité structurelle suffisante au niveau génétique. En
outre, l’étude directe de ces questions, par exemple par des approches phylogénétiques, est
difficile car il est impossible en pratique de différencier les pressions indirectes que sont
la sélection pour la robustesse ou l’évolvabilité des pressions directes (par exemple une
pression a la vitesse de réplication de I’ADN) ou de simples biais (par exemple un biais a
la délétion).

La conception du modeéle aevol respecte a la fois les principes généraux de la structure des
génomes bactériens et de leurs principales sources de variation, le tout dans un contexte
de sélection darwinienne. Dans aevol, les organismes sont composés de trois niveauz d’or-
ganisation : le génome, qui est une séquence circulaire double-brin, le protéome, qui est
une collection d’éléments fonctionnels traduits des séquences géniques, et le phénotype,
correspondant auz capacités fonctionnelles de l’organisme. C’est en particulier l’introduc-
tion du niveau “protéine” qui différencie clairement aevol des modéles d’évolution in-silico
antérieurs. Ici, c’est la notion de protéine qui apporte conjointement la notion de géne
et, in fine, la notion de structure du génome.

L utilisation du modéle aevol dans des campagnes d’évolution expérimentale nous a permis
de montrer que, en présence de réarrangements chromosomiques, la sélection indirecte de
la robustesse conduit a une régulation de la taille des génomes suivant un principe proche
de celui de ["error threshold”, mais s’appliquant aussi bien sur les séquences codantes que
sur les séquences inter-géniques alors que [’“error threshold” classique ne s’applique que
sur les séquences codantes. Ce premier résultat ouvre un grand nombre de perspectives
et, si les plus immédiates ont déja été exploitées, la plupart d’entre elles sont en cours
d’exploration.
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3.1 Introduction

La biologie est une science expérimentale. Mais elle est aussi, nécessairement, une science
de I’évolution. Or, I’évolution échappe largement & I'expérimentation. La principale raison
en est évidemment temporelle. Un processus évolutif se déroule sur plusieurs milliers
de générations et, en évolution, une “expérience” nécessite plusieurs mois voire plusieurs
années. La durée des expériences n’est cependant pas rédhibitoire et les projets d’évolution
expérimentale sont aujourd’hui relativement courants (Elena et Lenski, 2003; Sanjuan
et al., 2004).

Les principales difficultés sont en fait liées & I'impossibilité d’associer un caractére a une
cause évolutive précise. Face a un caractére biologique particulier, comment savoir en
effet s’il a été sélectionné, s’il est apparu de facon purement contingente ou s’il est la
conséquence d'un biais dans les mécanismes de mutation? Pour répondre & une telle
question, il faudrait pouvoir étudier des organismes issus de processus évolutifs différents
et indépendants'. Il faudrait aussi étre certain de ne pas perturber les équilibres fragiles
qui ont conduit & I’émergence de cette structure. Il faudrait enfin connaitre parfaitement
I’organisme pour pouvoir remonter aux causes a partir des effets.

La modélisation individu-centrée permet de contourner ces difficultés en réalisant des ex-
périences idéalisées dans lesquelles les conditions expérimentales sont parfaitement mai-
trisées (Adami, 1998, 2006). Elle permet de répéter ces expériences, de controler les pa-
ramétres et de connaitre le déroulement exact de 1’évolution?, le tout en un temps rai-
sonnable, pouvant aller de quelques minutes (pour un modéle mathématique) a quelques
jours (pour un modéle computationnel).

3.2 Problématique

Lorsqu’en 1973, Theodosius Dobzhansky écrit, dans The American Biology Teacher :
“Nothing in biology makes sense except in the light of evolution” (Dobzhansky, 1973), il
nous lance indirectement un défi scientifique : retrouver, derriére tout systéme biologique,
une cause évolutive. On suppose souvent que celle-ci est nécessairement liée & un avantage
sélectif et qu'un individu posséde une fonction ou une structure parce que celle-ci lui a
permis de devancer ses concurrents dans la “course a la survie”. L’évolution est pourtant
plus subtile : un avantage sélectif n’est pas toujours nécessaire et un caractére peut étre
fixé par simple dérive, pour peu que la taille de la population soit suffisamment faible.
En outre, le processus évolutif est aussi soumis a des contraintes de robustesse : pour
qu'un systéme biologique évolue, il faut déja qu’il perdure. Or, le processus de variation
indispensable a I’évolution n’a de cesse de détruire les systémes qu’il a lui-méme créés
(Eigen, 1971). Ce “paradoxe d’Eigen” a ouvert la voie a une réflexion sur les relations
entre robustesse et variabilité ; réflexion qui se prolonge encore aujourd’hui (Lenski et al.,
2006).

S0 far, we have been able to study only one evolving system, and we cannot wait for interstellar
flight to provide us with a second. If we want to discover generalizations about evolving systems, we will
have to look at artificial ones.” (Smith, 1992).

Z“There are no missing links in the digital world.”, R. Lenski — cité dans (O’Neill, 2003).
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La sélection indirecte

L’évolution d’un organisme dépend de 'apparition de mutations, ¢’est-a-dire de variations
sur lesquelles la sélection va pouvoir porter. Cela implique que les variations, pour étre
“visibles” par la sélection, doivent avoir un impact suffisant sur la valeur adaptative des
individus : toute variation neutre (relativement a la taille de la population) va étre soumise
a la seule dérive génétique. Ce schéma suppose donc que tous les individus partageant la
méme valeur adaptative sont équivalents au regard des processus évolutifs.

Pourtant, a fitness égale, deux individus peuvent avoir des destins évolutifs différents selon
la fidélité avec laquelle ils transmettront leurs génomes & leurs descendants (variation
mutationnelle). Ainsi, si un individu reproduit son génotype plus fidélement qu'un autre,
ses descendants auront plus de chances de conserver les avantages acquis et la lignée
aura plus de chances de perdurer (contrainte de robustesse). En revanche, il est alors peu
susceptible de subir une mutation avantageuse et risque donc de disparaitre au profit d’une
lignée plus variable si cette derniére a la chance de subir une telle mutation (contrainte
de variabilité). Pour qu’une lignée puisse perdurer, les individus qui la composent doivent
donc parvenir a un équilibre entre robustesse et variabilité (Lenski et al., 2006). Ces deux
contraintes permettent a des organismes d’étre sélectionnés sur la base de critéres qui, en
premiére instance, seraient neutres, d’ou 'appellation de “sélection indirecte” (Tenaillon
et al., 1999; Ancel et Fontana, 2000).

En outre, si les organismes peuvent étre sélectionnés sur la base de leur variabilité, il peut
sembler logique que I’évolution sélectionne, a fitness égale, les organismes susceptibles
d’évoluer “au mieux” (en supposant que ce sont ceux qui, par le passé, ont le mieux évolué).
La sélection indirecte conduirait alors a ’apparition d’une “évolution de second ordre”
(Worden, 1995) correspondant a la sélection, par 1’évolution, des mécanismes évolutifs les
plus efficaces (contrainte d’évolutivité!).

Les mécanismes susceptibles d’influencer la robustesse, la variabilité et ’évolutivité d’un
organisme sont extrémement divers. Parmi les plus classiques, on peut citer les méca-
nismes de réparation de 'ADN qui déterminent en partie les taux de mutation (Baer
et al., 2007), ou 'apparition d’organismes hyper-mutants dans des conditions de stress
(Taddei et al., 1997). En fait, les variations étant sélectionnées en fonction de leur impact
sur le phénotype, c’est ’ensemble de 'organisme qui est concerné par ces contraintes et
il est particuliérement difficile de déterminer, parmi les différents éléments susceptibles
d’intervenir, ceux qui vont effectivement avoir un impact sur la sélection indirecte et
lequel.

En raison de la complexité des mécanismes mis en ceuvre dans la sélection indirecte, c’est
surtout par la modélisation que ces questions sont abordées. Ainsi, les questions liées
a l’équilibre entre la variabilité et la robustesse peuvent étre abordées via des modéles
mathématiques. Cependant, dés qu’on s’intéresse aux causes ou aux conséquences de ces
équilibres et non plus seulement a la valeur d’équilibre, ces modéles deviennent difficiles
a manipuler. En effet, 'organisme ne peut alors plus étre décrit par une ou plusieurs va-

!La langue francaise n’a pas de vocable clair pour I'anglais “evolvability” (qui a d’ailleurs lui-méme
plusieurs acceptions). Nous le traduirons ici par “évolutivité”. Alors que la variabilité correspond a la
probabilité de subir une mutation, I’évolutivité correspond & la probabilité de subir une mutation avanta-
geuse. S’il est relativement admis que la robustesse et la variabilité sont susceptibles d’étre sélectionnées
(Ancel Meyers et al., 2005; Félix et Wagner, 2008), la question de la sélection de ’évolutivité reste une
question ouverte en biologie évolutive (Kirschner et Gerhart, 1998; Earl et Deem, 2004).
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riables phénoménologiques (sa “valeur de robustesse” ou sa “valeur de variabilité”) puisque
ces variables sont liées a la structure de I'organisme lui-méme. Il devient alors intéressant
de se tourner vers des modéles individu-centrés (Adami, 2006).

Sélection indirecte et structure génétique

Nous nous intéressons ici a une caractéristique particuliere des individus, susceptible de
modifier leur robustesse et leur variabilité (et donc susceptible d’étre indirectement sé-
lectionnée), a savoir leur structure génétique. Par structure génétique, nous entendons le
nombre, la taille et la position relative des génes et des séquences intergéniques ainsi, éven-
tuellement, que la présence de structures particuliéres telles que les opérons. En effet, avec
la disponibilité d'un nombre toujours croissant de séquences génétiques, des régularités
(ou au contraire des différences) interspécifiques apparaissent de plus en plus clairement
dans la structure de ces génomes. Parce qu’elles ne modifient pas la fitness des individus
(du moins en premiére approximation), certaines de ces régularités ne sont pas directe-
ment soumises a un processus de sélection. Or, il semble relativement évident qu’a fitness
égale, la structure génétique d’un individu va influer sur sa robustesse et sur sa variabilité.
La duplication d'un géne, par exemple, peut entrainer un accroissement de la robustesse
et ce, d’autant plus que les deux copies sont trés éloignées sur le chromosome (ce qui
limite le risque de perte simultanée). Malheureusement, les mécanismes par lesquels la
structure d’un génome participe a la robustesse (et a la variabilité) sont extrémement va-
riés, mettant en jeu des équilibres complexes et jouant sur de nombreuses caractéristiques
structurelles. Ainsi, dans le cas de la duplication d’un géne, on pourrait argumenter que
la duplication conduit & I'apparition d’une protéine nouvelle (augmentation de la variabi-
lité). On doit alors supposer que cette nouvelle protéine ne va pas avoir d’effet négatif —
sans quoi la duplication du géne diminuerait la robustesse! On le voit, un programme de
recherche construit sur la base d’une telle intuition (et qui consisterait, par exemple, a re-
chercher, dans un grand nombre d’organismes, les positions relatives des génes dupliqués)
aurait toutes les chances de se heurter de front & la complexité des mécanismes impliqués
dans la robustesse, la variabilité et 1’évolutivité. C’est pourquoi il nous semble nécessaire
d’intercaler, entre I’expérience de pensée et I’expérimentation in vivo, la modélisation.

3.3 Modéles et expériences

Afin de comprendre comment les mécanismes évolutifs ont pu structurer le génome des
organismes, nous avons proposé le modéle d’évolution expérimentale in silico “aevol” (pour
“Artificial EVOLution”). Dans cette section, nous allons décrire les principes généraux
qui nous ont conduits a développer ce modéle. Pour une description exhaustive, nous
renvoyons le lecteur vers le manuscrit de thése de Carole Knibbe (Knibbe, 2006) qui
décrit le modéle mieux que nous ne saurions le faire ici.

Aevol, un modéle individu-centré de I’évolution des génomes bactériens

En termes de modeéles, aevol occupe une position intermédiaire entre les modéles molé-
culaires (décrivant des séquences génétiques réelles) et les modeéles d’évolution artificielle
(issus des algorithmes évolutionnaires) : comme les premiers, il comporte un génome “réa-
liste” (moins réaliste cependant que les modeles destinés a étudier les phénomeénes d’accu-
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mulation de mutations) mais comme chez les seconds, une fonction de fitness permet de
calculer une valeur d’adaptation & partir du génome d’un individu. Ces deux ingrédients
sont en effet indispensables pour notre étude puisque, a 1’évidence, celle-ci demande que
soient simultanément présents une structure génétique (suffisamment réaliste pour étre
rapprochée de la structure des génomes réels') et un mécanisme de sélection directe (la
sélection indirecte ne peut en effet se manifester que sur la base d’une sélection directe
qui viendra in fine sélectionner les descendants des individus).

La mise en ceuvre simultanée d'un génome structuré et d’une fonction de fitness n’est
pas sans poser probléme. En effet, le génome devra pouvoir (i) étre de taille variable, (ii)
comporter un nombre de génes variable, (iii) dans un ordre variable et (iv) séparés par
des séquences non-codantes de taille variable. Le probléme que nous avons a résoudre est
alors de proposer un “mapping”’ génotype-phénotype qui autorise le génome a exprimer ces
degrés de liberté tout en nous laissant la possibilité de calculer une valeur d’adaptation.
L’idée qui a prévalu a la construction du modéle aevol est la recherche d’une proximité avec
le “modéle biologique” 1a ol cette proximité est nécessaire et, inversement, une exonéra-
tion des contraintes de réalisme des lors que le modeéle s’éloigne de la question biologique.
Dans notre cas, nous savons que le génome doit étre suffisamment réaliste pour pouvoir
étre interprété en termes structurels. En revanche, nous ne souhaitons pas étudier spé-
cifiquement le phénotype des organismes. Nous pourrons donc modéliser des organismes
abstraits sans perte d’expressivité pour les questions qui nous intéressent. Il nous importe
donc de déterminer, dans le mécanisme de traduction du génotype au phénotype (qui va
étre aussi une transition du réalisme a I’abstraction), a quelle(s) étape(s) nous perdrons le
réalisme biologique. Il faut cependant garder a I’esprit que ce choix va en retour entrainer
des contraintes sur le génome puisque seuls seront acceptables les génomes effectivement
traduisibles. Ainsi, dans le cas des algorithmes évolutionnaires, I’absence de réalisme a
I’échelle du génome n’est pas un choix a priori mais la conséquence d’un mécanisme de
traduction bijectif (Lefort, 2007).

Un protéome dans un algorithme évolutionnaire.

Il ressort de ce qui vient d’étre énoncé que le mécanisme de traduction devra étre plus
réaliste qu'une simple bijection génotype-phénotype. C’est pourquoi nous avons choisi
d’introduire un niveau structurel intermédiaire, bio-inspiré : le protéome. Dans le modéle,
son role principal sera d’étre une structure de donnée indépendante du nombre d’éléments
en présence et de 'ordre ces éléments (en termes algorithmiques il s’agit donc d’une “col-
lection”). Le mapping génotype-phénotype devient alors un mapping génotype-protéome-
phénotype dans lequel une premiére fonction transforme un géne en une protéine avant
qu’'une deuxiéme transforme une collection de protéines en un phénotype. Cette deuxiéme
fonction assure donc la calculabilité du phénotype, quelle que soit la structure du génome.
Il suffira pour cela qu’elle repose sur une opération de calcul commutative et associative.
Le résultat est alors calculable quel que soit le nombre de génes et indépendant de leur
ordre. L’addition ou I'union, par exemple, présentent ces propriétés.

I Cette contrainte nous interdit I'usage de modéles issus de ’algorithmie évolutionnaire. En effet, dans
ces modéles, les génomes sont trés contraints, ce qui entraine de forts risques d’artefacts de simulation
(on peut citer le cas de Burke et al. (1998) et Zeldovich et al. (2007) qui, a partir de modeéles proches,
obtiennent des résultats contradictoires mais tous deux artéfactuels.).
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A lautre extrémité du processus de traduction, nous avons vu que nous pouvions ma-
nipuler des phénotypes abstraits sans perte d’expressivité du modele. Nous avons choisi
d’exprimer les individus dans un espace mathématique abstrait que, par facilité de com-
munication, nous appelons “espace des fonctions biologiques”. Un individu sera donc repré-
senté par une fonction mathématique de [0, 1] dans [0, 1] exprimant sa capacité a réaliser
une fonction “biologique” dans cet espace!. Dans le modéle une protéine sera donc une
entité, traduite d’un géne, capable de réaliser une (ou d’interdire la réalisation d’une)
fonction biologique particuliére?.

Description du modéle aevol

Aevol est donc un algorithme évolutionnaire organisé en trois niveaux (quand les algo-
rithmes évolutionnaires “classiques” n’en ont que deux), auxquels il faut rajouter le niveau
“population” pour permettre la sélection. Dans la suite de cette section, nous présenterons
les principes généraux sur lesquels reposent ces quatre niveaux.

Le génome. Le génome d’aevol est une séquence binaire circulaire double-brin. L’exis-
tence de deux brins complémentaires est indispensable car le positionnement des génes sur
les deux brins est une caractéristique génétique importante. La circularité permet quant
a elle d’éviter les effets de bords.

Transcription/traduction. Dans aevol, les mécanismes de transcription puis de tra-
duction reposent sur la recherche des séquences transcrites (basée sur un promoteur
consensus) puis des séquences géniques situées sur le transcrit. Chaque géne est traduit
en une “séquence protéique” qui est elle-méme convertie en trois valeurs numeériques (m,
w et h) déterminant les caractéristiques fonctionnelles de la protéine® (figure I1.7).

Le protéome. Chaque protéine de aevol correspond & une fonction “biologique” parti-
culiere. Plus précisément, elle correspondra a une distribution de possibilités dans I'espace
des fonctions biologiques. Cette distribution est un triangle isocéle défini par trois para-
meétres traduits de la séquence du géne (m la moyenne de la distribution, w la demi-largeur
de la base du triangle et h sa hauteur?). Le protéome est donc une collection de triangles,
éventuellement chevauchants, répartis sur I'axe des fonctions biologiques (voir figure I1.9).

La “biochimie” du modéle. Des opérations ensemblistes permettent de calculer la dis-
tribution de possibilités du phénotype a partir du protéome : les fonctions d’un organisme
correspondent & ’ensemble P des fonctions réalisées par les protéines de cet organisme,
mais non inhibées par elles®.

'Le formalisme mathématique utilisé est la théorie des possibilités, qui se rattache a la théorie des
ensembles flous (Zadeh, 1978). Les opérateurs utilisés pour combiner ’ensemble des protéines et calculer
le phénotype seront donc des opérateurs ensemblistes flous.

2Dans notre transition du réalisme du génome & I’abstraction du phénotype, nous avons donc un pro-
cessus de traduction pénotype-protéome réaliste mais qui aboutit & un ensemble de protéines abstraites.

3La fonction de la protéine ne dépend donc que de la séquence du géne. A un méme géne correspondra
donc une méme protéine qui réalisera une méme fonction, quelle que soit la position du géne sur le génome.
Le processus de transcription/traduction garantit donc a notre génome ses degrés de liberté structurels.

4h, pouvant étre négative dans le cas de protéines inhibitrices réprimant une fonction biologique.
5Plus formellement, si les A4; sont les distributions de possibilités des protéines activatrices et les T fi
celles des protéines inhibitrices, alors : P = (UA;) N m Le formalisme utilisé étant la théorie des
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FIG. I1.7 — Les étapes de transcription/traduction dans aevol. A partir de la séquence
génétique circulaire (& gauche), les séquences transcrites puis les séquences traduites sont
extraites (en haut). La séquence traduite est convertie en une séquence protéique grace a
un code génétique artificiel (a droite). La séquence protéique permet alors de calculer les
paramétres de la distribution de possibilités fonctionnelles de la protéine (en bas). Une
fois toutes les protéines extraites, elles sont combinées pour obtenir I'organisme complet
(& gauche au centre du génome). D’aprés (Knibbe et al., 2007a).

Le phénotype et la valeur sélective. L’ensemble P va permettre de calculer la va-
leur adaptative de 'individu. Pour cela, on fixe, pour une situation biologique donnée,
’ensemble des fonctions optimales E (correspondant a la contrainte posée par I'environ-
nement sur I’évolution des organismes). L’adaptation d’un individu sera alors inversement
proportionnelle & la différence entre P et E (appelée le “gap”, g, de 'individul.).

La sélection. A partir d’une population d’individus?, chacun possédant sa valeur adap-
tative propre (en fait son gap g), la sélection permet de déterminer la probabilité de
reproduction de chaque individu. Aevol permet :

— La sélection sur le gap. La probabilité de reproduction d’un individu dépend de son gap
relativement a la somme des gaps. Cette sélection est biologiquement “réaliste” (elle
modélise des ressources limitées) mais elle ne permet pas de maitriser la pression de
sélection (puisque celle-ci dépend de ’homogénéité de la population et que celle-ci varie
au cours de I’évolution).

— La sélection sur le rang. La fitness d’un individu dépend linéairement de son rang
dans la liste des individus (ordonnée par gaps décroissants). L’ensemble des rangs étant
invariant, la pression de sélection est constante (mais faible et non modifiable).

— La sélection rang-exponentielle. Similaire & la précedente, elle est basée sur I'exponen-
tielle du rang ce qui permet de faire varier I'intensité de la sélection (Whitley, 1989).

La reproduction. Dans aevol un individu se reproduira par copie de son patrimoine
génétique. Le point clé est alors l'introduction de mécanismes de variation génétique.

possibilités, nous utiliserons les opérateurs de Lukasiewicz.

L Aux ensembles P et E sont associées des distributions de possibilités fp et fp. On définit alors le
“gap”’ 1 g = fol |fe(x) — fp(z)|dx. Ce choix est probablement la plus grande des libertés que nous ayons
prises avec la biologie évolutive. Dans aevol, I’évolution est en effet dirigée vers un objectif fixé a priori.

2Dans aevol, les populations sont de taille fixe et la durée de vie d’un individu est de une génération.
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La structure génétique n’étant pas fixée a priori, nous pouvons utiliser des mécanismes
mutationnels beaucoup plus variés que ceux qui sont généralement a I’ceuvre dans les algo-
rithmes génétiques. Nous disposons de trois types d’opérateurs de variation : les mutations
ponctuelles (insertion, suppression, mutation d’une base & une position quelconque) qui
n’ont qu'un impact local, les opérateurs de réarrangement qui affectent de larges segments
chromosomiques (délétion, translocation, duplication et inversion) et la recombinaison qui
permet d’échanger de ’ADN entre deux individus différents!.

Une évolution typique dans aevol

Aevol permet de réaliser des campagnes d’évolution expérimentale sur plusieurs milliers
de générations et d’analyser les structures génétiques obtenues en fonction des parameétres
(taux de mutation, taux de sélection, taille de la population, etc.). Si ces structures peuvent
étre trés variables, le processus évolutif est relativement stable d'une expérience a 'autre.
On observe ainsi une amélioration rapide de la fitness des individus dans les premiéres
générations puis un ralentissement progressif. On notera que la fitness n’est jamais totale-
ment stable et que des mutations avantageuses se produisent réguliérement. Méme a des
stades avancés de 1’évolution, la sélection reste donc directionnelle.

L’évolution des individus s’accompagne de profondes mutations de la structure de leur
génome (figure I1.8). Dans un premier temps, la taille du génome augmente fortement
pour passer des 5000 paires de bases initiales (initialisation par défaut dans aevol) a
plusieurs dizaines de milliers, voire plusieurs centaines de milliers de paires de bases en
quelques générations. Dans le méme temps, tous les paramétres structurels (taille des
génomes, nombre de génes, taille des séquences non codantes, ...) augmentent fortement.
La deuxiéme phase se caractérise par une décroissance rapide de la taille du génome et du
nombre de génes, tandis que la taille des génes, elle, continue de croitre. Enfin, au cours de
la troisiéme phase, la taille des génomes est stable. Par contre, I’organisme recommence
a acquérir des génes (mais plus modérément) tandis que la taille des séquences codantes
augmente continiment.

Dans aevol, la fitness des organismes dépend de ’adaptation de leur phénotype a I'envi-
ronnement. Pour augmenter leur adaptation, les organismes peuvent acquérir de nouveaux
génes et/ou améliorer ceux dont ils disposent déja. Le déroulement de I’évolution nous
montre que ces deux mécanismes ne sont pas exploités simultanément. Dans un premier
temps les organismes augmentent rapidement la taille de leur répertoire génique, le plus
souvent par duplication-divergence de génes pré-existants. Ils sélectionnent ensuite les
génes les plus adaptés avant d’affiner leur répertoire génique en améliorant progressive-
ment chacune de leurs séquences codantes?.

3.4 Résultats

Nous ne présentons pas ici dans le détail les résultats obtenus grace a aevol et nous
invitons pour cela le lecteur & se référer aux travaux publiés dans le cadre de la thése

'La recombinaison est possible dans aevol, soit par échange de segments chromosomiques, soit par
insertion d’un segment exogéne. Cependant, le choix des points d’insertion étant aléatoire, elle est peu
réaliste et n’a pas été utilisée dans les expériences menées jusqu’a maintenant.

2Dans aevol, la taille d'un géne est directement corrélée avec la précision des valeurs m, w et h;
Paugmentation de la taille des génes permet donc d’affiner la position et/ou la forme des “protéines”.
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FIG. I1.8 — Evolution des paramétres structuraux des génomes pour une exécution “ty-
pique” de aevol. A gauche : évolution de la taille du génome. Au centre : évolution
du nombre de séquences codantes (nombre de génes). A droite : évolution de la taille
moyenne des séquences codantes. D’aprés (Knibbe, 2006).

de Carole Knibbe (Knibbe, 2006; Knibbe et al., 2007b,a; Knibbe et al., 2008). Nous
nous contenterons de décrire les grandes lignes des conclusions auxquelles ce modéle nous
a conduit et de montrer en quoi ces conclusions apportent des éléments de réponse a
certaines questions ouvertes en évolution.

Régulation du nombre de descendants neutres

L’expérience la plus compléte que nous ayons effectuée avec aevol est 1’évolution, sur 20000
générations, de 72 populations indépendantes correspondant & trois répétitions pour six
taux de mutation différents (de u = 5.107% 4 u = 2.10™1) et quatre intensités de sélection
(en sélection rang-exponentielle). En observant les structures génétiques des 72 meilleurs
organismes a la génération 20000, on constate qu’elles sont trés variables, en particulier en
fonction des taux de mutation (figure I1.9). Ces individus présentent cependant tous une
caractéristique commune : leur probabilité de se reproduire a I'identique F,W (produit de
la probabilité de reproduction neutre! F, et du nombre de descendants W) est constante,
quel que soit le taux de mutation (qui influe fortement sur la valeurs de F),) ou l'intensité
de la sélection (qui fait varier W entre 1.25 environ pour une sélection faible et 10.0 pour
sélection forte).

La régulation du nombre de descendants neutres est un résultat majeur du modeéle. En
effet, elle montre que, dans un systéme en évolution auquel on a laissé un certain nombre de
degrés de liberté (ici la structure du génome), I’évolution va “exploiter” ces degrés de liberté
pour ajuster la variabilité des individus?. Nous sommes donc bien face & un mécanisme
de sélection indirecte. En outre, la valeur de stabilisation est en elle-méme remarquable
puisque le nombre moyen de descendants neutres est trés proche de 1, ce qui correspond a
la valeur optimale pour conserver le phénotype courant et, dans le méme temps, explorer
au mieux l’espace de recherche de fagon & découvrir des phénotypes plus adaptés. On peut

LCette probabilité est obtenue expérimentalement en effectuant 1000 reproductions de 'individu.

2La figure I1.9 montre en outre que ces degrés de liberté peuvent, si les taux de mutation sont trop
élevés, étre exploités aux dépends de la fitness des organismes. On retrouve ici un résultat classique sur
la sélection de la robustesse (Wilke et al., 2001).
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F1G. I1.9 — Selon les taux de mutation, la structure des organismes aprés évolution est
tres différente. Sous un fort taux de mutation (u = 2.107%), les génomes sont trés courts
et trés codants (en haut a gauche). Sous un faible taux de mutation (v = 5.107%), les
génomes sont beaucoup plus longs et ils comportent de grandes zones non-codantes (en
bas & gauche). Ces différences structurelles se répercutent sur les niveaux supérieurs : la
complexité des protéomes est trés différente (au milieu) et les phénotypes obtenus avec
de forts taux de mutation (en haut & droite) sont plus éloignés de 'optimum (courbe

continue a droite) que les phénotypes obtenus sous de faibles taux (en bas a droite).
D’aprés (Knibbe, 2006)

en déduire que, non seulement la sélection indirecte a permis de sélectionner une robustesse
minimale, mais qu’elle a aussi permis de sélectionner un compromis entre robustesse et
variabilité (la sélection de la robustesse seule aurait conduit & maximiser F,W).

Régulation de la taille des séquences non-codantes et du nombre de génes

Les variations de structure chez les organismes ayant évolué dans des conditions diffé-
rentes nous montrent que, pour maintenir un niveau de variabilité constant, 1’évolution
a sélectionné (indirectement) des génomes plus ou moins compacts. La figure I1.10 nous
montre ainsi que, dans aevol, une loi de puissance a émergé entre le nombre de bases
non-codantes (ou le nombre de génes) et le taux de mutation spontané. Cette loi de puis-
sance est intéressante a plus d’un titre. D’une part elle permet d’expliquer comment les
organismes arrivent a maintenir un taux de reproduction neutre constant, d’autre part,
elle reproduit une observation réalisée par John Drake en 1991 et encore mal expliquée
(Drake, 1991). De plus, le modeéle permet d’explorer les causes de cette régulation.

Influence des réarrangements chromosomiques

Dans aevol le code génétique est non-redondant. Toute mutation affectant une région
codante va donc avoir un impact sur la fitness des individus. Cette simplification nous
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F1G. I1.10 — Valeur finale du nombre de génes (a gauche) et du nombre de bases non-
codantes (& droite) en fonction du taux de mutation. Les symboles représentent des taux
de sélection plus ou moins forts (les carrés correspondant & une sélection forte tandis que
les losanges correspondent & une sélection faible). La loi de puissance est clairement visible
sur les deux indicateurs. D’aprés (Knibbe, 2006).

permet de calculer la probabilité ; qu'une mutation de type i (mutation ponctuelle,
insertion, délétion...) soit neutre (équation I1.5) :

( Ne
ﬂponct = Upps = ﬂ%el =1- % ﬁgdel = # Z )\j ()\J + 1)
~ —1
Viny = (1 - %)3 I Ng (II5>
o — (1= = (- D3N 0
j=1

\

ou L est la longueur du génome, N¢ le nombre de régions codantes, [ leur longueur totale,
et \; la distance en bp séparant les régions codantes j et j+ 1. On en déduit la probabilité
qu’une reproduction soit neutre! (équation I1.6) :

F,=1] 0 —u—n)" (IL.6)
(2

ou ¢ désigne le type de mutation et u le taux de mutation par bp.

L’analyse de ces équations montre que, du fait des grandes délétions (gdel) et des du-
plications (dup), la probabilité qu'une reproduction soit neutre dépend des valeurs A,
(équation I1.5), donc de la taille des séquences non-codantes. L’augmentation du nombre
de bases non-codantes, qui provoque une augmentation du nombre de mutations, ne va
pas étre compensée — contrairement a l'intuition premiére — par une augmentation de la
neutralité de ces mutations. Le modéle nous permet alors d’énoncer une régle relativement
simple :

Si (i) il se produit de grandes délétions et de grandes duplications, si (ii) leur nombre
augmente avec la taille du génome et si (iii) leur taille moyenne augmente avec la taille

1On fait ici 'approximation quune mutation affectant une région non codante est toujours neutre.
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moyenne du génome, alors l'accroissement des zones non-codantes du génome va conduire
a l'augmentation du nombre de mutations délétéres et, in fine, a une diminution du nombre
de descendants neutres.

Cette régle simple permet d’expliquer les différents résultats énoncés jusqu’a maintenant :
la régulation du nombre de descendants neutres serait due & un mécanisme de sélection
indirecte de la taille des séquences codantes. En outre, cette régle est suffisamment générale
pour pouvoir s’appliquer aux systémes biologiques réels.

Tout est lié ...

Dans aevol, I’évolution sélectionne donc les organismes sur la base de leur capacité repro-
ductive directe mais aussi sur la base de critéres indirects tels que leur robustesse et leur
variabilité. Or, nous avons vu que, pour un organisme donné, ces critéres indirects sont
susceptibles d’étre influencés par un grand nombre de facteurs. Ainsi, il a été proposé que
la structure du réseau métabolique influence la robustesse des organismes (Jeong et al.,
2001; Barabasi, 2004).

Meéme si cette relation est moins claire que la relation qui lie le nombre de bases non-
codantes au taux de mutation, on observe dans aevol une tendance significative a la
diminution de la taille du génome lorsque les mutations dans les génes ont un impact plus
fort (Knibbe et al., 2007b). Cette tendance s’explique & nouveau par un mécanisme de
sélection indirecte : plus I'impact des mutations dans les génes est fort, moins les génomes
sont robustes (les pertes de fitness d'une génération a la suivante étant plus importantes).
La sélection indirecte va alors augmenter la robustesse en réduisant la taille des génomes.
Ce résultat illustre une des caractéristiques importantes de la sélection indirecte. Parce
qu’elle lie entre eux tous les éléments contribuant a la robustesse ou a la variabilité d’un
génome ou d’un individu, la sélection indirecte entraine des interdépendances entre toutes
les échelles et tous les niveaux d’organisation d’un individu. Dés lors, la variation de taille
d’un génome (par exemple) pourra étre “liée” plus ou moins directement a la variation
des taux de mutation mais aussi, éventuellement, a la variation structurelle d’un des
nombreux réseaux contribuant au métabolisme cellulaire!. Ces interactions entre niveaux
d’organisation pourraient expliquer pourquoi on ne retrouve pas la loi de puissance “taux
de mutation-taille du génome” lorsqu’on compare des organismes trés différents (Drake,
1999; Lynch et Conery, 2003).

3.5 De Aevol & RAevol : évolution des réseaux de régulation gé-
nétiques
Une des limites majeures de aevol est I'absence de régulation génétique. Or, la régula-

tion génétique est au coeur du fonctionnement cellulaire et de nombreuses questions sont
ouvertes quant a la dynamique de ces réseaux, a leur structure ou a leur évolution. Les

1Un exemple de telles interactions, telles qu’elles se manifestent, au moins, dans aevol, est la stabilité
plus ou moins importante du génome en fonction de 1’essentialité des génes. Nous avons en effet constaté
que, plus il existe de génes essentiels, plus 'ordre des génes tend a étre conservé. Cet effet pourrait étre
di a la sélection indirecte d’une structure génétique ayant optimisé I'impact moyen des réarrangements

(Knibbe et al., 2008).
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premiers succes obtenus avec aevol nous ont donc tout naturellement conduits a étu-
dier les possibilités d’extension du modéle dans cette direction en proposant le modéle
“Regulatory-Aevol” : RAevol'.

Un modéle pour quelle(s) question(s) ?

Les questions ouvertes sur les réseaux de régulation sont nombreuses et concernent souvent
des problématiques trés diverses. De plus, la construction de RAevol entre pleinement dans
le cadre itératif dont nous avons dit (chapitre I, section 4.4) qu’il était incontournable
mais dangereux. Il est donc crucial d’expliciter clairement la problématique afin de ne
pas tomber dans le piege du “détournement de modeéle” (rappelons qu'un modéle n’est un
succes que relativement a une question particuliere. Détourner le modéle avec pour seul
motif son succés n’a donc aucun sens).

RAevol est destiné & étudier la dynamique évolutive des réseaux de régulation en lien
avec les caractéristiques environnementales. Ainsi, nous souhaitons par exemple étudier la
structure des réseaux en fonction de la stabilité de I’environnement. Il a en effet été proposé
que les variations des conditions environnementales soient & l'origine de la modularité de
réseaux (Kashtan et Alon, 2005; Wagner et al., 2007). Nous rechercherons en particulier
I'impact de la structure des réseaux sur la robustesse et I’évolutivité des organismes. Cela
nous permettra de relier clairement les résultats obtenus avec RAevol et ceux déja publiés
dans le cadre de aevol (Knibbe et al., 2007a; Knibbe et al., 2008). Par ailleurs, RAevol
permettrait d’isoler les motifs minimaux évolutivement plausibles et les comparer avec
les motifs observés in vivo (Alon, 2007) ou avec ceux créés par la biologie synthétique
(switch, oscillateur, etc. (Simpson, 2004)). Il permettrait alors de déterminer la part de
déterminisme et de contingence dans l'apparition de ces réseaux et d’observer si, dans
des conditions équivalentes, les réseaux évoluent systématiquement vers des structures
similaires et pourquoi (Barabasi, 2004; Fox Keller, 2005).

De la régulation dans aevol.

Méme privé de régulation, aevol comporte déja une grande partie des structures néces-
saires a la construction de RAevol. On peut citer, par exemple, les promoteurs, les ARNs
ou les protéines. En outre, dans ce modéle, les protéines sont caractérisées par une sé-
quence primaire (la séquence d“acides aminés” issue de la séquence de codons du géne)
et une fonction “métabolique”. La mise en place d'un réseau de régulation demande donc
“simplement” que trois nouveaux éléments soient introduits dans le modéle :

Des régions régulatrices Ces régions correspondent & des séquences d’ADN sur les-
quelles les protéines régulatrices vont pouvoir se fixer temporairement et modifier
le taux de transcription d’'un promoteur. Dans Raevol, les régions régulatrices sont

celles situées immédiatement en amont ou en aval des promoteurs?.

'RAevol est un modéle “en devenir”. Il est développé dans le cadre de la thése de Mlle Yolanda
Sanchez-Dehesa. Nous considérons qu'il est aujourd’hui dans sa phase “deux” (exploration).

2Ce qui est une simplification grossiére : on sait que des régions lointaines peuvent contribuer &
Pactivité de certains promoteurs. Néanmoins, dans le cas des procaryotes, la régulation est généralement
plus simple et plus directe que chez les eukaryotes. Elle impliquerait, en particulier, moins de mécanismes
globaux (Struhl, 1999).
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Des protéines régulatrices Nous avons introduit, dans RAevol un “code de régulation”
(en plus du code génétique qui convertit la séquence génétique en une séquence
d™*acides aminés” et du code “fonctionnel” qui permet de calculer la fonction méta-
bolique de la protéine) qui permet d’évaluer la capacité de régulation d’une protéine
sur les différents promoteurs en fonction de sa séquence d’acides aminés et de la
séquence de la région régulatrice!.

Une dynamique cellulaire Une fois connues toutes les relations entre les protéines et
les régions régulatrices, nous sommes en mesure de construire le réseau et de le
simuler. Pour cela, on modélise mathématiquement la dynamique des protéines. La
littérature est ici riche puisque c’est généralement & ce niveau que sont modélisés
les réseaux de régulation (Mendes et al., 2003). Nous nous basons pour U'instant sur
un modéle inspiré de la fonction de Hill mais ce choix reléve selon nous plus d’un
paramétrage du modéle (donc a explorer) que d’une caractéristique figée.

Les premiéres expérimentations sont en cours et les premiers résultats sont encourageants
puisque des mécanismes de régulation apparaissent de fagon relativement robuste. Nous
avons ainsi constaté ’apparition de “facteurs de transcription”, c¢’est-a-dire de protéines
qui ne contribuent pas au métabolisme des individus mais qui, en revanche, participent
activement au réseau de régulation (Sanchez-Dehesa et al., 2007). En l'état, la transition
vers la phase d’exploitation du modéle nous semble imminente et cette phase promet
d’étre relativement courte le paramétrage du modéle est aujourd’hui bien maitrisés?.

3.6 Conclusion et perspectives

Les résultats obtenus avec aevol ont largement dépassé nos espérances : nous cherchions a
mettre en évidence des mécanismes de structuration des génomes et nous avons abouti a
une pression évolutive nouvelle, agissant sur des structures jusque la supposées essentiel-
lement soumises a la dérive. Qui plus est, ces résultats sont suffisamment génériques pour
dépasser le seul cadre du modéle (Knibbe et al., 2007a). En ce sens, de tous nos travaux,
aevol est le plus avancé (au sens du cycle de vie du modéle®). L’histoire d’aevol n’est
cependant pas terminée. En effet, la mise en évidence d’'une nouvelle pression évolutive
ouvre de nombreuses pistes.

Perspectives (1) : une pression évolutive parmi d’autres

Une perspective immédiate est d’étudier les interactions de cette pression nouvelle avec
d’autres, plus directes. Ainsi, une question particuliérement intéressante serait 1’étude
des interactions entre la pression pour la robustesse (et/ou la variabilité) et les des biais

1Sans entrer ici dans les détails de RAevol, le code de régulation est basé sur une matrice qui associe
capacité d’interaction a chaque couple acide aminé/séquences génétiques. La capacité de régulation est
alors calculée en alignant toutes les séquences d’acides aminés sur toutes les séquences régulatrices

211 n’est cependant pas certain que le modéle RAevol soit réellement exploitable en raison des temps
de calculs qui nous semblent étre a la limite du raisonnable.

3Plusieurs des arguments développés dans le chapitre I sont d’ailleurs directement issus des difficultés
que nous avons eu a faire reconnaitre ce résultat. Ainsi, la possibilité de conduire des expériences com-
plémentaires & la demande des biologistes (par exemple sur des mécanismes de sélection différents) mais
aussi & exprimer le résultat du modéle indépendamment du modéle lui-méme ont largement contribué a
le rendre acceptable.
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mutationnels directs. Ces biais sont en effet susceptibles d’influer fortement sur la quantité
de non-codant (Petrov et al., 2000; Petrov, 2002; Gregory, 2003, 2004). On peut alors
s'interroger sur les influences relatives des pressions indirectes et des biais!.

Cette premiére question nous renvoie naturellement au cas des organismes endosymbio-
tiques (Buchnera, Ricketsia, Micoplasma, ...) dont les génomes sont particuliérement com-
pacts (Gil et al., 2002). En effet, les causes de la perte génique massive qu’ont subie ces
organismes sont trés mal connues (Andersson et Kurland, 1998; Gomez-Valero et al., 2004;
Lynch, 2006b). Outre le fait que nos résultats permettent de proposer un nouveau scénario
évolutif, aevol pourrait étre utilisé pour comparer différents scénarii. Ainsi, il a été proposé
que les bottlenecks reproductifs soient a 'origine de la perte de génes (Nilsson et al., 2005;
Ochman, 2005). Nous avons testé cette hypothése dans aevol mais nous avons constaté
un accroissement des génomes?! Dans une perspective voisine, nous projetons d’utiliser
aevol pour tester différents scénarii susceptibles d’expliquer les différences de compacité
des génomes mitochondriaux chez les animaux et chez les végétaux® (Bullerwell et Gray,
2004; Bazin et al., 2006; Lynch, 2006a,b).

Nous envisageons aussi d’utiliser aevol pour étudier les interactions entre la sélection
indirecte due aux réarrangements et d’autres mécanismes de sélection indirecte. Des in-
teractions complexes peuvent en particulier relier la taille des génomes avec 1’évolution
des taux de mutation ou I’évolution de mécanismes de variabilité phénotypique (Kussell
et Leibler, 2005). Or, on sait que les taux de mutation sont susceptibles d’étre sélectionnés
(Bedau et Packard, 2003) ou de varier temporellement (Taddei et al., 1997) ou spatiale-
ment sur le génome (Moxon et al., 2006). De méme, on sait que, a génome identique, la
variabilité phénotypique peut constituer un avantage sélectif (Elowitz et al., 2002; Veening
et al., 2008). Cependant, les interactions entre ces différents mécanismes sont actuellement
totalement inexplorées. Nous avons développé plusieurs prototypes permettant d’étudier
ces différents mécanismes (sélection des taux de mutation, mécanismes d’hyper-mutation,
sélection de la variabilité) mais les campagnes d’expérimentation restent a conduire.

Enfin, il reste a déterminer toutes les conséquences de “notre” pression indirecte. La régu-
lation de la taille des séquences non-codantes s’accompagne en effet de nombreux effets
secondaires. Ainsi, nous avons observé une relation non triviale entre les taux de mutation
spontanés (“pedigree rate”) et les taux de mutation fixés (“phylogenetic rate”), les seconds
étant inversement proportionnels aux premiers, au moins pour certains types de muta-
tions. Si cette relation, se vérifie les conséquences en seraient surprenantes puisque les
génomes les plus variables a posteriori seraient ceux qui subissent le moins de mutations®.

'Des tests préliminaires conduits avec aevol nous ont ainsi montré que, dans certains cas, 'augmen-
tation des seuls taux de duplication pouvait provoquer une réduction de la taille des génomes!

2Surprenante de prime abord, cette observation est cohérente avec nos résultats précédents puisque
les bottlenecks entrainent une réduction de la taille efficace de la population et donc un besoin moindre
en robustesse. Ces résultats sont cependant contraires & ceux de Nilsson et al. (2005) qui a constaté in
vivo une réduction des génomes en présence de bottlenecks reproductifs.

3Etude en cours dans le cadre du stage de master de M. Gaél Kaneko.

4Ce résultat viendrait résonner étonnamment avec le “red-queen effect” mis en évidence par Van Valen
(1973) qui énonce qu*il faut courir de toute la vitesse de ses jambes pour simplement rester 1a ou 'on est
[et que] si on veut aller quelque part, ailleurs, il faut courir au moins deux fois plus vite ...”. Dans notre
cas, plus on court vite et plus on reste sur place!
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Perspectives (2) : au dela de aevol

L’extension du modéle est une perspective évidente, méme si nous nous refusons & parler
“d’ameélioration” (le modéle ne pouvant étre évalué que relativement a une question). Nous
avons déja évoqué les travaux initiés avec RAevol. Deux autres extensions sont envisagées :

Une recombinaison plus réaliste. Telle qu’elle est codée dans le modéle, la recom-
binaison est trop artificielle pour étre exploitable (les séquences génétiques étant
choisies aléatoirement). Nous avons cependant toujours repoussé la mise en place de
mécanismes de recombinaison basés sur des alignements de séquences en raison de
leur cotit algorithmique. Récemment, nous avons proposé une approche probabiliste
de I'alignement et celle-ci s’est révélée relativement rapide. Disposer de mécanismes
de recombinaison réalistes ouvrirait la voie & de nombreuses expériences, par exemple
a propos de l'influence de la recombinaison sur le compromis robustesse/variabilité
ou de l'effet de la recombinaison sur la structure des génomes'.

Vers une “écologie” dans aevol. Dans le modéle actuel, les interactions entre les or-
ganismes sont limitées a la seule comparaison de gaps ¢ calculés individuellement.
Une modification du formalisme qui permettrait aux organismes d’évoluer dans un
environnement partagé et éventuellement spatialisé. Cela nous ouvrirait 'accés a
des questions particuliérement intéressantes telles que la spéciation, le parasitisme
ou la symbiose. Les difficultés conceptuelles liées au partage de ’environnement sont
cependant nombreuses et nous n’avons pas encore tous les éléments pour démarrer
ne serait-ce que la phase 2 du cycle de vie (I'exploration).

Perspectives (3) : retour vers ’informatique

Les caractéristiques évolutives constatées dans avol peuvent-elles étre exploitées dans
le cadre des méta-heuristiques d’optimisation évolutionnaires? La question meérite au
moins d’étre explorée (Banzhaf et al., 2006). Aevol est, nous I’avons vu, capable d’adapter
sa structure génétique. Exploitée dans une méta-heuristique, cette propriété permettrait
d’envisager des algorithmes évolutionnaires capables d’adapter la complexité de leur ré-
ponse aux conditions “environnementales”. Nous avons d’ores et déja exploré cette possi-
bilité dans le cadre de la thése de Virginie Lefort (Lefort, 2007) avec le développement
de I'algorithme “RBF-Gene”. Nous avons ainsi pu montrer que cet algorithme permet une
évolution itérative dans laquelle la solution au probléme d’optimisation posé s’affine au
cours des générations.

Il est important de noter ici que ’exploitation de mécanismes de robustesse dans le cadre
de méta-heuristiques évolutives n’est pas nécessairement bénéfique. En effet, les méca-
nismes de robustesse identifiés jusqu’ici sont des mécanismes de robustesse mutationnelle.
En d’autres termes, il s’agit d’une robustesse liée au processus évolutif lui-méme. Dans le
cadre d’'une méta-heuristique, une telle propriété n’est pas toujours souhaitable puisqu’on
cherche avant tout a optimiser la fitness des “organismes”. Une réflexion nous semble
donc aujourd’hui nécessaire pour déterminer les avantages et/ou les inconvénients que
I'optimisation de la robustesse pourrait avoir dans ce cadre.

LCe travail a été confié & M. David Parsons dans le cadre de son stage de Master.
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4 Vers des modéles cellulaires 4D

Quelque changeant que soit le contour de sa créte, cette vague [au pied des chutes
du Niagara| est visible, approximativement au méme endroit, et avec la méme
forme générale, depuis des siécles. Vue d’une distance d’un mille, elle semble étre
un monticule d’eau stationnaire. Vue de pres, elle est une expression
caractéristique des impulsions en tous sens nées d’un courant rapide de particules
matérielles. Or, avec tous nos instruments, nous ne pouvons nous approcher, en
quelque sorte, qu’a un bon nombre de milles de l’écrevisse. Si nous pouvions
l’approcher de plus pres, nous verrions qu’elle n’est que la forme constante d’un
tourbillon de molécules matérielles, qui pénétrent constamment dans [’animal par
un coté, et s’écoulent par ['autre.

Thomas Huxley “Traité sur 1’écrevisse!”

Résumé

Jusqu’a une période récente, l'interface entre la biologie cellulaire et la biologie moléculaire
n’était réalisée qu’au priz d’une hypothése d’homogénéité des constituants moléculaires au
sein du systeme cellulaire (ou au sein d’un compartiment cellulaire). Cependant, la pro-
gression des outils d’observation montre aujourd’hui que cette hypothése est loin d’étre
vérifiée et, surtout, que la structuration spatiale de la cellule est beaucoup plus complexe
que prévu, y compris dans des compartiments cellulaires jusque la supposés relativement
homogénes. Une des découvertes les plus déroutantes, pour le cadre de lecture “classique”,
est la tres forte dynamique de certains compartiments cellulaires puisqu’ils semblent échan-
ger en permanence, et de facon trés rapide, leurs constituants avec le milieu “extérieur”.
Afin de permettre la compréhension de la dynamique de ces structures cellulaires, et d’ap-
procher ainsi leurs fonctions, nous nous proposons de développer des modéles cellulaires
individu-centrés, dans lesquels les molécules (ou, du moins, certaines d’entre elles) sont
modélisées explicitement mais de maniere trés simplifiée afin de permettre le passage a
I’échelle. L’objectif est de permettre a ces modéles d’approcher les phénomenes de structu-
ration spatiale a ’échelle mésoscopique. En effet, notre hypothése est que les mécanismes
de structuration cellulaire (ou, du moins, certains d’entre euz) dépendent a la fois des pro-
priétés locales des constituants moléculaires et de propriétés globales telles que [’agitation
thermique dans le milieu cellulaire. Nous appliquons ces modeéles a [’étude de structures
cellulaires caractéristiques, les corps nucléaires et les domaines membranaires, ainsi qu’a
I’étude des complexes de transcription. L’ utilisation de modéles mésoscopiques nous per-
met de proposer des hypotheses d’auto-organisation pour expliquer la dynamique de ces
structures, mais aussi pour mieux cerner leur role dans la cellule.

LCité dans : J.-M. Lévy-Leblond, Auz Contraires, l’exercice de la pensée et la pratique de la science,

Gallimard, 1996.
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4.1 Introduction

Le projet de la biologie des systémes contient en filigrane I'idée de comprendre comment la
cellule émerge, avec son individualité propre (son “apparence d’autonomie”), de ’ensemble
de ses constituants moléculaires (Di Ventura et al., 2006). Devant les difficultés d'un tel
projet, plusieurs approches se sont structurées, allant de la collecte exhaustive (si tant
est qu’elle soit possible) de 'ensemble des propriétés des constituants (identification de
tous les composants moléculaires de la cellule et de leurs interactions, en général deux
a deux) a la reconstruction in silico d’'une cellule virtuelle. En pratique d’ailleurs ces
deux approches extrémes se rejoignent puisque, devant I'immensité et I’hétérogénéité des
données récoltées, la cellule virtuelle peut devenir un moyen d’intégration de I’ensemble
des données collectées.

Depuis la fin des années quatre-vingt dix, ces deux approches ont connu un essor considé-
rable, soit par la mise en place de campagnes de collecte de données a trés grande échelle
(sur des organismes “modéles”), soit par le lancement de projets pharaoniques visant a
simuler une cellule compléte, généralement FEscherichia coli ou Mycoplasma genitalium
(Tomita, 2001). Selon nous, ces deux approches souffrent d’un méme manque de modes-
tie. Elles supposent en effet que sont connus tous les principes organisationnels par lesquels
les constituants vont “produire” la cellule. En d’autres termes, elles supposent que nous ne
manquons “que” des informations, voire “que” d’un moyen de les intégrer dans un modéle
unifié! (la cellule “virtuelle”). Or, méme si de grands progrés ont été réalisés ces derniéres
années (grace, en particulier, aux nouvelles techniques d’imagerie fluorescente), nous en
sommes encore réduits a émettre des hypothéses trés générales quant aux mécanismes
structurants permettant de passer de ’échelle moléculaire & 1’échelle cellulaire. Force est
de constater en effet que nous n’avons quasiment aucune idée de ce qui permet de passer
du “tourbillon de molécules matérielles” que constitue la cellule & 1’échelle microscopique
a la totalité organisée, apparemment stable et régulée, que nous observons a 1’échelle
macroscopique.

Notre objectif est ici de développer des modéles qui permettent, par ’exploration, de
comprendre les mécanismes structurant de et dans la cellule. Nous verrons que ce projet
differe radicalement d’un projet de “cellule virtuelle”. En effet, il ne s’agira pas ici de
construire des objets dont la complexité approche celle de la cellule mais, au contraire,
de construire des objets simples — ou du moins le plus simple possible — qui s’organisent
selon des principes biologiquement réalistes. A nouveau, il s’agira donc ici de “créer du
lien” ; lien entre les différents niveaux d’organisation de la cellule, bien stir, mais aussi lien
entre différentes disciplines. Le niveau “micro” (la molécule) reléve en effet clairement de
la science physique (ou biophysique), tandis que le niveau “macro” (la cellule ou I'organite)
est un objet biologique qui, lui, échappe aux outils de la physique.

4.2 Problématique

Avec le développement de la biologie des systémes, un paradigme s’est largement imposé
qui englobe aujourd’hui I’ensemble de la modélisation cellulaire : le “réseau”. Il est en effet

'En quelques sorte, et quoi qu’elles s’en défendent, ces approches sont donc particuliérement réduction-
nistes puisqu’elles supposent qu’il suffit d’intégrer I’ensemble des constituants sur la base des principes
organisationnels connus & [’échelle des constituants (donc, ici, la biochimie), pour expliquer la cellule.
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aujourd’hui commun de parler d’une cellule en termes de “réseau métabolique”, de “réseau
génétique”, de “réseau de protéines”’, quand ce n’est pas en termes de “réseau de réseaux”
supposé unifier I’ensemble des niveaux de description de la cellule. Fort logiquement, ce
paradigme est accompagné de langages de description et d’outils de modélisation adaptés,
qu’il s’agissent d’outils mathématiques (le plus souvent des équations différentielles cou-
plées ou des modéles stochastiques) ou d’outils informatiques tels que les réseaux de pétri
ou les réseaux booléens'. Si ces approches “en réseau” permettent de développer une vision
systémique de la cellule et, ainsi, de se libérer du carcan réductionniste consistant a étudier
les constituants moléculaires individuellement, elles ne permettent pas de saisir une des
caractéristiques majeures de la cellule biologique, a savoir son organisation spatiale. Or,
si la biologie moléculaire a longtemps reposé sur une hypothése d’homogénéité spatiale,
celle-ci est aujourd’hui battue en bréche, que ce soit par le développement de nouvelles
méthodes d’observation (Lippincott-Schwartz et al., 2001), par le fait qu'un grand nombre
de pathologies (en particulier les maladies dégénératives) trouvent leur source dans la per-
turbation de la structure spatiale de la cellule, ou par la découverte relativement récente
que certains constituants moléculaires de la cellule sont présents en une trés faible concen-
tration?. Ce dernier point a rapidement été pris en compte et plusieurs modéles ont ainsi
vu le jour qui incluent les effets stochastiques imposés par le faible nombre de composants
(Becskei et al., 2005). Cependant, ces modéles conservent I’hypothése d’homogénéité la
plus forte, a savoir que la probabilité de présence d’une molécule ne dépend pas du point
de I'espace considéré (c’est-a-dire que 'environnement est considéré “parfaitement mixé”).
Or, dans de nombreux cas, cette hypothése ne permet pas de décrire correctement le fonc-
tionnement cellulaire qui apparait fortement compartimenté. Il est évidemment toujours
possible d’inclure cette compartimentation dans les modeéles (I’homogénéité n’étant alors
supposée qu’au sein d’un compartiment particulier) mais dans ce cas I'organisation cel-
lulaire est plaquée sur le modele et il n’est pas possible d’étudier son émergence. C’est
pourquoi I’étude des mécanismes structurant a 1’échelle cellulaire demande que soient dé-
veloppés des modéles “4D” (c’est-a-dire des modéles spatiaux et dynamiques) a I’échelle
microscopique (c’est-a-dire, ici, a I’échelle moléculaire). De tels modéles sont en effet les
seuls a permettre I’étude des mécanismes de structuration cellulaire, de leur dynamique
et de leurs interactions avec le niveau fonctionnel (Bork et Serrano, 2005).

Nous avons évoqué, au chapitre I, les phénomeénes émergents et nous avons supposé impli-
citement que les systémes biologiques sont, de fait, de tels systémes émergents. Il importe
cependant de préciser ici que ce n’est pas cette caractéristique qui, a elle seule, implique
I'utilisation de modéles dynamiques “4D” pour 'étude de la cellule. Ce qui, ici, impose
I'utilisation de modéles microscopiques c’est le couplage dynamique entre le niveau micro-
scopique et le niveau macroscopique émergent, c’est-a-dire le fait que les temps caracté-
ristiques des deux niveaux se chevauchent. En effet, dans un systéme global (par exemple
le réseau routier) émergeant d'un ensemble de constituants locaux (le trafic automobile?),

'Pour une introduction a ces différents outils et & leur application & la biologie cellulaire, on se reportera
a (Roux, 2007) et, plus particuliérement a (Kepes, 2007)

211 n’est alors plus possible de supposer que ces constituants sont répartis de facon homogéne dans la
cellule, ni méme dans un compartiment cellulaire.

3D’autant plus que, comme 1’énonce Morin (1977), “tout état global présente des émergences”. Il est
évident — et heureux — que tout état global ne nécessite pas, pour étre modélisé, un modéle microscopique
émergent.

4Nous réalisons ici 'hypothése simplificatrice que les aménagements routiers sont décidés en fonction
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les deux niveaux peuvent étre modélisés indépendamment si leurs dynamiques sont clai-
rement découplées : dans le cas du réseau routier le temps caractéristique du trafic est
de T'ordre de I'heure tandis que le temps caractéristique de modification du réseau est
de lordre de I'année. On peut alors modéliser le trafic (micro) en supposant le réseau
(macro) stable, ce dernier pouvant, lui, étre modélisé indépendamment de la dynamique
des acteurs locaux (on n’utilise alors que des données agrégées telles que le trafic moyen
ou le trafic maximum). Au contraire, si la dynamique globale ne peut pas étre décou-
plée de la dynamique locale (ce qui, dans notre exemple, sera le cas si 'objet d’étude
est 'embouteillage), il devient impossible de modéliser indépendamment les deux niveaux
(ou du moins, cela ne permet pas de comprendre la dynamique de formation du systéme;
il est évidemment toujours possible de modéliser phénoménologiquement I’embouteillage
indépendamment des véhicules qui le composent).

Le cadre de notre vie quotidienne est celui d’un comportement découplé, c’est-a-dire d’un
monde dans lequel les structures peuvent étre considérées comme stables au regard de
nos actions. En 'absence d’outils d’observation et/ou de mesure des dynamiques molé-
culaires et cellulaires, notre interprétation naturelle (Feyerabend, 1975) a logiquement
plaqué ce cadre sur les systémes biologiques en général et cellulaires en particulier, suppo-
sant ’existence de “points fixes”, structurants, indépendamment de la dynamique générale
du systéme!. Or, le développement d’outils d’observation “en temps réel” de la cellule a
I’échelle moléculaire a fait s’écrouler ce présupposé en montrant que la dynamique des
compartiments cellulaires est du méme ordre de grandeur (en temps) que la dynamique
de leurs composants moléculaires. Se pose alors ouvertement la question de I’émergence
de ces compartiments, de leur dynamique structurelle et de leurs interactions avec la
dynamique fonctionnelle & laquelle ils participent.

Traditionnellement, la question de I’apparition de structures organisées a partir d’un en-
semble de composants désorganisés reléve de la physique statistique. Pourtant, celle-ci,
parce qu’elle considére essentiellement des ensembles homogénes, peine a décrire les sys-
temes biologiques qui, eux, sont composés d’entités trés hétérogénes. La modélisation
individu-centrée offre alors un angle d’attaque qui peut intégrer cette hétérogénéité et
ainsi mettre au jour les mécanismes structurant a ’ccuvre dans un systéme biologique
particulier (Zemirline et al., 2002; Troisi et al., 2005). Cependant, il n’est pas aujourd’hui
envisageable de simuler, & I’échelle de la protéine, une cellule compléte ni méme un com-
partiment cellulaire et rien ne permet d’espérer parvenir a une telle capacité a moyen
terme?. C’est pourquoi nous nous placons ici dans une perspective différente : il ne s’agit
pas de modéliser une entité biologique dans sa totalité mais de modéliser cette entité dans
le cadre d’un processus particulier (on retrouve ici le principe énoncé au chapitre I qui veut
que le processus de modélisation ne soit pas centré sur un objet mais bien sur un ques-

du trafic constaté sur les différents axes.

141’idée que certaines caractéristiques décisives des organismes dépendent de systémes matériels stables
inaccessibles a des modifications de I’environnement est devenue maintenant partie intégrante d’un sys-
téme si complexe d’hypothéses que sa critique directe n’a pratiquement aucune chance d’étre entendue.”
(Feyerabend, 1975), p. 40.

2Si on compare la progression des outils de simulation et des outils de modélisation au cours des vingt
derniéres années, il semble clair que I'on sera capable d’observer une cellule réelle a 1’échelle moléculaire
avant d’avoir la capacité de simuler une cellule & la méme résolution. Ainsi, il est aujourd’hui possible
de suivre le déplacement de molécules uniques dans une cellule vivante, ce qu’aucun modéle ne permet
d’espérer (Siebrasse et al., 2007).
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tionnement). En d’autres termes, nous nous autoriserons toutes simplifications de I'objet
tant que celles-ci ne perturbent pas le processus étudié (du moins pas au point de rendre
son étude impossible). En outre, il est évident que nous ne pourrons pas aborder de front
les mécanismes structurant la cellule dans son ensemble. Aussi nous intéresserons-nous
a des sous-systémes cellulaires, supposés caractéristiques ou dans lesquels les processus
de structuration spatio-dynamiques que nous souhaitons étudier nous semblent avoir une
place centrale. Trois de ces sous-systémes ont pour l'instant plus particuliérement retenu
notre attention.

Dynamique et fonction des corps nucléaires

Le noyau des cellules eukaryotes est une structure connue de longue date puisque faci-
lement discernable en microscopie optique. Par contre, en dehors des quelques éléments
identifiables par les mémes moyens (essentiellement les nucléoles et les chromosomes), il
a longtemps été considéré comme relativement homogéne, réceptacle d’une information
génétique essentiellement traitée dans le cytoplasme. Les années 90 ont été fatales a cette
répartition des roles (Gorski et Misteli, 2005). D’une part, bien que le noyau cellulaire
apparaisse relativement homogéne en microscopie optique (ou, du moins, constitué de
grandes zones homogeénes), les nouvelles techniques de microscopie a fluorescence ont mon-
tré qu’il est fortement hétérogéne en termes de composition moléculaire. De nombreuses
structures nucléaires ont alors été identifiées (Spector, 2001; Dundr et al., 2004; Misteli,
2005), structures qui, contrairement a la plupart des compartiments cytoplasmiques, ne
sont pas délimitées par des membranes lipidiques mais “simplement” par leur composi-
tion protéique!. D’autre part, le développement des programmes de séquengage (et en
premier lieu du programme de séquengage du génome humain) et, d’'une fagon générale,
les techniques d’acquisition & haut débit (génomique, transcriptomique) ont montré toute
I'importance de la régulation des fonctions génétiques. Initialement considérés comme
simples sources d’information (le “programme génétique”), le génome et le noyau ont alors
acquis le statut d’élément central de traitement dynamique de cette information.

La découverte des corps nucléaires et, plus généralement, de la forte structuration du
noyau pose de nombreuses questions quant au role de ces structures, a leur dynamique
de formation ou & leur organisation spatiale (Misteli, 2001, 2005). Or, I’absence d’élément
structurant (ou de frontiére, c’est-a-dire ici de membrane) interdit de poser ces questions
indépendamment les unes des autres. En outre, les caractéristiques structurelles du noyau
apparaissent comme extraordinairement réguliéres (par exemple en nombre, en forme, en
répartition ...) au regard de la stochasticité des mécanismes moléculaires, supposée préva-
loir dans le nucléoplasme (Pederson, 2001). 11 est difficile de penser la structure nucléaire
car elle repose a la fois sur des mécanismes macroscopiques (I’agitation thermique) et
microscopiques (la structure et les interactions des protéines impliquées dans les méca-

IBien que cette caractéristique puisse apparaitre accessoire, elle a de fortes implications. En effet,
I'impossibilité de séparer ontologiquement l'intérieur de la frontiére interdit la dissociation classique entre
le processus de création de la structure (correspondant schématiquement a la dynamique de la membrane)
et la fonction métabolique de la structure elle-méme. L’absence de membrane interdit alors de supposer
qu’une causalité externe prévaut a la formation de la structure avant de “passer le relais” a la fonction
de la structure proprement dite. C’est alors toute la problématique de la morphogenése qui se retrouve
transcrite a 1’échelle nucléaire. De fait, on observe des lignes de fracture épistémologiques qui ne sont pas
sans rappeler celles qui prévalent dans le domaine de ’embryogenése (Bourgine et Lesne, 2006).
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nismes de formation des corps nucléaires). Or, si l'interface entre ces deux échelles est
connue pour étre le siége de mécanismes structurants (on peut ainsi citer les travaux
sur la DLA — Diffusion Limited Aggregation — ou les mécanismes de réaction-diffusion),
ceux-ci ne sont bien caractérisés que dans des situations simples, trés loin de la réalité du
noyau cellulaire. C’est pourquoi une démarche de modélisation/simulation nous semble
indispensable pour appréhender les mécanismes a I'ccuvre dans le noyau cellulaire.

Au dela des corps nucléaires et du noyau cellulaire, la question de l'auto-organisation
issue du couplage entre processus de diffusion et d’agrégation peut se poser pour de nom-
breux systémes biologiques. On peut ainsi évoquer le cas de 1’agrégation pathologique des
protéines dans les maladies neurodégénératives ou ’agrégation de résidus protéiques qui
pourrait étre impliquée dans le vieillissement cellulaire, par exemple chez la bactérie Fs-
cherichia coli (Stewart et al., 2005). Si ces systémes ne sont pas directement abordés dans
le cadre de notre étude, ils sont autant d’applications potentielles des modéles développés.
En effet, comme dans le noyau, ils posent la question de la structuration dynamique d’un
sous-systéme moléculaire en lien avec des variations fonctionnelles a 1’échelle cellulaire.

Structures membranaires

Tout comme le noyau cellulaire, les membranes ont longtemps été considérées comme des
structures relativement homogénes. Cependant, le modéle de la “mosaique fluide” (Singer
et Nicholson, 1972; Saman et Delbruck, 1975), qui suppose les composants membranaires
répartis de maniére homogéne du fait de la diffusion brownienne, a été battu en bréeche
lorsqu’ont été identifiés les domaine membranaires. Ces domaines sont des zones iden-
tifiables par leur composition lipidique, différente du reste de la membrane, ou par la
surconcentration de protéines membranaires. En outre, suivant leur nature, ils peuvent
étre plus ou moins mobiles et dériver sur la membrane. On parle alors de “lipid rafts”
(Jacobson et al., 1995; Simons et Tkonen, 1997; Pike, 2004).

L’existence d’hétérogénéités membranaires étant a priori incompatible avec le principe de
diffusion homogéne, plusieurs explications ont été proposées sans qu’aucune ne se détache
particuliérement. Ainsi, il a été suggéré que la diffusion puisse étre contrainte par des
“barriéres membranaires” (Fujiwara et al., 2002), limitant le déplacement des molécules et
provoquant des surconcentrations de protéines membranaires. Plus récemment, des hypo-
theéses basées sur des phénomeénes d’auto-organisation ont été proposées (Daumas et al.,
2003a,b; Chen et al., 2004). Celles-ci sont cependant difficiles & vérifier expérimentalement
et il est souvent fait appel & des modéles de diffusion pour explorer ce type de mécanisme.
Dans tous les modeéles cités ci-dessus, il est fait I’hypothése que la diffusion membra-
naire est homogeéne ou, plus exactement, qu’elle est indépendante de la constitution des
domaines membranaires. Pourtant, les processus de diffusion sont dépendants de la com-
position du substrat, c’est-a-dire, ici, de la composition lipidique de la membrane. Or,
dans le cas des domaines membranaires, la surconcentration protéique est accompagnée
d’une (ou accompagne une) modification de la composition lipidique de la membrane. Dés
lors, nous pouvons identifier une question suffisamment précise pour amorcer un processus
de modélisation conforme au cycle de vie énoncé au chapitre I : quel est 'impact de la
constitution lipidique des domaines membranaires sur la répartition des protéines mem-
branaires ? A cette premiére question pourront ensuite se rattacher plusieurs questions
corollaires, par exemple sur la diffusion des domaines membranaires eux-mémes ou sur
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les mécanismes de coopération/compétition induits par les différences de concentration
des protéines membranaires. Il a en effet été proposé que les variations de concentration
des récepteurs membranaires permettent a la cellule de moduler la transmission du signal
et ainsi d’adapter la sensibilité de ses voies de signalisation & son environnement (Bray
et al., 1998; Bray, 2002; Mello et al., 2004).

Dynamique et stochasticité de la transcription

Les années 90 ont placé la régulation génique au coeur des processus cellulaires et de nom-
breux programmes de recherche ont vu le jour qui visent & caractériser le processus de
transcription, a en mesurer la dynamique et a inférer les “réseaux de génes”’ supposés ré-
guler bon nombre de processus cellulaires. Dans la plupart de ces travaux, les mécanismes
de transcription sont supposés stables et déterministes. En d’autres termes, pour un or-
ganisme donné (donc pour un réseau génétique donné), la dynamique de transcription
est considérée homogeéne d’une cellule a I'autre (faible variabilité phénotypique) et d'un
instant & P'autre (faible variabilité temporelle). Cependant, il est aujourd’hui clair que
deux cellules identiques génétiquement (cellules isogéniques) et placées dans un méme en-
vironnement peuvent présenter des caractéristiques phénotypiques trés différentes et que
ces caractéristiques sont en grande partie dues au caractére stochastique des événements
moléculaires (Elowitz et al., 2002). En outre, alors que ces variations étaient supposées
négatives pour la cellule, plusieurs auteurs ont montré qu’elles pouvaient au contraire étre
un atout, par exemple en permettant & une population cellulaire d’affronter des milieux
hétérogénes souvent plus efficacement que par un mécanisme de régulation génétique!
(Steuer et al., 2003; Thattai et Oudenaarden, 2004; Kussell et Leibler, 2005; Wolf et al.,
2005; Blake et al., 2006).

Considérés globalement, ces résultats concourent a revoir notre position épistémologique
vis-a-vis du “bruit” dans les systémes cellulaires. En, effet, alors que le bruit est tradi-
tionnellement percu comme un phénomeéne de dégradation thermodynamique inéluctable
contre lequel la cellule doit lutter pour maintenir son intégrité, il devient aussi un levier
sur lequel la cellule a la possibilité de jouer pour assurer sa pérennité. Dés lors, il semble
légitime de supposer que la cellule régule le caractére stochastique des processus de trans-
cription, méme si les mécanismes sous-jacents restent en grande partie a identifier. En
effet, il est souvent supposé que la principale source de stochasticité réside dans le carac-
tere discret des événements moléculaires de transcription qui, si les espéces moléculaires
mises en jeu sont en faible concentration, entraine des fluctuations d’autant plus fortes que
les événements subséquents (c’est-a-dire, ici, les événements de traduction) se produisent
par bursts (bouffées), amplifiant ainsi les variations initiales (Cai et al., 2006).

Les mécanismes moléculaires sous-jacents de la stochasticité de I'expression génique sont
proches de ceux que nous avons déja évoqués dans le cadre de la modélisation des corps
nucléaires. En effet, outre qu’ils partagent le méme environnement cellulaire, du moins
dans le cas des cellules eukaryotes, tous deux sont fortement dépendants des processus de
diffusion moléculaires. Ainsi, van Zon et al. (2006) montrent que le bruit de transcription

LCette stratégie, dite de “bet-hedging”, a été initialement proposée par Cohen (1966) dans le cadre
de la germination des plantes. On notera qu’on retrouve ici partiellement les thémes abordés section
I1.3 puisque les questions de bruit phénotypique peuvent étre approchées dans un contexte évolutif en
utilisant le modéle aevol.
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est fortement dépendant du temps de retour des facteurs de transcription diffusant dans le
noyau (ou dans le cytoplasme dans le cas des cellules prokaryotes). L’utilisation de modéles
cellulaires 4D apparait alors comme particuliéerement intéressante puisqu’elle permet de
réaliser une premiére étude par simulation avant, lorsque cela est possible, d’approfondir
les connaissances acquises sur le modéle par l'utilisation couplée de modéles mathéma-
tiques. On notera par ailleurs que certaines questions abordées section I1.2 dans le cadre
des réseaux de neurones peuvent trouver ici un équivalent (Swain et Longtin, 2006). Ainsi,
I'influence du bruit sur la transmission du signal & travers le réseau (ou 'influence du ré-
seau sur la propagation du bruit) est une question transversale qui concerne aussi bien les
réseaux de neurones (Gerstner, 1999; Mar et al., 1999) que les réseaux génétiques (Chen
et Wang, 2006).

4.3 Modéles et expériences

Les deux sections précédentes (I1.2 et I1.3) nous ont vu présenter des modéles finalisés,
relativement bien établis (bien que pouvant toujours faire ’objet de variantes). Dans le cas
de la modélisation cellulaire 4D, la question des modéles est beaucoup plus ouverte. En
effet, cette approche de la modélisation cellulaire n’en est encore qu’a ses balbutiements
et aucun consensus ne se dégage clairement pour définir le niveau de modélisation le
plus adapté entre 1’échelle atomique propre a la dynamique moléculaire et les équations
différentielles utilisées dans les modéles métaboliques.

La méthodologie proposée au chapitre I a mis en avant I'importance d’une définition claire
des questions scientifiques préalablement a la construction d’un modéle. Cependant, nous
avons aussi insisté sur la nécessité d’inclure, dans le cycle de vie du modéle, une phase que
nous avons qualifiée d“exploratoire” au cours de laquelle le modélisateur doit manipuler
plusieurs modeéles. Dans le cas des modeéles cellulaires, il est nécessaire, paralléelement,
d’identifier les niveaux de description pertinents et calculables. Il nous semble que, méme
si des modéles cellulaires 4D ont déja pu permettre de produire des résultats pertinents
— on citera par exemple les travaux pionniers réalisés par 1’équipe de Dennis Bray a
Cambridge (Shimizu et al., 2003; Andrews et Bray, 2004; Lipkow et al., 2005), ceux-ci
en sont encore largement au stade exploratoire comme en témoigne le foisonnement de
modeéles souvent trés différents les uns des autres (Uhrmacher et al., 2005).

L’échelle mésoscopique, interface entre biologie moléculaire et cellulaire ?

Au sein d’un systéme cellulaire les événements d’intérét se produisent & des échelles trés
variées, allant de la molécule — voire de I'ion — a la cellule considérée dans sa globa-
lité. Or, loin d’étre déconnectées, ces échelles sont au contraires intimement imbriquées.
Ainsi, le déroulement des événements cellulaires repose-t-il naturellement sur les événe-
ments moléculaires tandis que ceux-ci subissent le jeu des contraintes imposées par les
structures cellulaires. C’est cette imbrication étroite des différents niveaux d’organisation
qui rend difficile I'identification des niveaux de description pertinents pour la modélisa-
tion cellulaire. Ainsi, la modélisation du systéme cellulaire fait généralement intervenir
des variables continues représentant le comportement moyen d'un trés grand nombre de
molécules (température, concentration, taux de réaction ...) et néglige I'influence indivi-
duelle des molécules. A l'inverse, a 1’échelle moléculaire (par exemple dans les modéles
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“all-atoms” utilisés en dynamique moléculaire) ces comportements moyens perdent leur
sens puisque les atomes sont alors considérés comme des entités individuelles, discretes.

Nous avons vu que les systémes cellulaires abordés ici sont caractérisés par un fort cou-
plage entre le niveau macroscopique et le niveau microscopique. Ainsi, dans les trois
sous-systémes évoqués précédemment, les comportements émergents sont-ils dépendants
des caractéristiques des constituants moléculaires impliqués (échelle microscopique) mais
aussi des propriétés de diffusion dans le noyau cellulaire, le cytoplasme ou sur la mem-
brane cellulaire. Or, la diffusion est un processus lié a 'agitation thermique, dépendant
de caractéristiques macroscopiques (la température et la viscosité du milieu) et qu’il est
aujourd’hui inimaginable de modéliser & 1’échelle microscopique!. Il est donc clair que les
modeéles devront intégrer les caractéristiques microscopiques des constituants moléculaires
tout en conservant partiellement les descriptions moyennées du niveau macroscopique. En
d’autres termes, les modéles cellulaires devront se situer au niveau mésoscopique?.

La notion méme d’échelle mésoscopique ne peut étre définie que corrélativement & un ni-
veau “micro” et & un niveau “macro” donnés (ainsi, on peut parler d’échelle mésoscopique
pour les phénoménes météorologiques — il s’agit alors d’une échelle intermédiaire entre
I’échelle climatique, le déplacement des masses d’air a 1’échelle planétaire, et 1’échelle géo-
graphique ot les déplacements d’air s’individualisent. C’est a cette échelle que peuvent se
comprendre/prévoir les phénomeénes météorologiques tels que les tempétes ou les orages).
Dans notre cas, nous savons déja que le niveau microscopique correspondra a 1’échelle mo-
léculaire et que le macro correspondra a I’échelle cellulaire (avec cependant une certaine
variabilité : nous considérerons ainsi que les organites peuvent étre décrites macroscopi-
quement aux mémes échelles que les cellules®). Cependant, les questions que nous avons
soulevées dans la section précédente permettent de préciser notre propos. Nous avons vu
que nous concentrons nos études sur I’émergence, la fonction et la dynamique de structures
multi-moléculaires. Cela signifie, d’une part, que nos modeéles devrons étre spatialisés, et
d’autre part que la description microscopique des entités moléculaires devra tenir compte
— éventuellement de maniére trés simplifiée — de leurs caractéristiques spatiales (incluant
donc des notions d’encombrement, de loi de déplacement et d’interactions entre molé-
cules). En revanche, dans le cas général, la description biochimique des molécules pourra
étre simplifiée, de méme que les réactions dans lesquelles elles sont impliquées. De facon
similaire, a ’échelle macroscopique, nous pourrons négliger les caractéristiques biochi-
miques des constituants cellulaires pour nous concentrer sur la description des contraintes
qu’ils imposent au déplacement moléculaire.

'Plus précisément, si une telle modélisation est possible, elle ne permet en aucun cas le passage a
I’échelle qui consisterait a modéliser, & I’échelle microscopique, les processus de diffusion dans ’ensemble
d’une cellule.

2Du grec “méso” (“entre deux”), I’échelle mésoscopique correspond & une échelle intermédiaire & la-
quelle les approximations macroscopiques sont encore valides (les notions de température, de pression,
de viscosité ... sont donc définies) mais ou il est déja nécessaire de considérer le comportement d’entités
moléculaires individuelles discrétes.

3Compte-tenu de la trés grande diversité cellulaire — en taille comme en structure — cette “approxima-
tion” n’est pas moins valide que de considérer une échelle cellulaire “standard”.
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Contre la cellule virtuelle

Avant de détailler les modeéles que nous avons mis en ceuvre, nous voudrions revenir brié-
vement sur la distinction que nous avons opérée ci-dessus entre modéles cellulaires méso-
scopiques et “cellule virtuelle”. L’idée de cellule virtuelle correspond a la volonté d’intégrer,
au sein d’un modéle unique, toutes les caractéristiques microscopiques d’une espéce cel-
lulaire donnée afin d’en comprendre la dynamique globale. Elle souléve, selon-nous, trois
questions. (i) Comment de tels modéles s’intégrent-ils au corpus de connaissance de la
biologie moléculaire et cellulaire ? (ii) Quelles connaissances nouvelles est-on en droit d’en
attendre 7 et (iii) dans quel cadre épistémologique ces modéles se situent-ils ?

La biologie moderne se veut de plus en plus intégrative (Ideker et al., 2006), signifiant
ainsi la volonté de dépasser le cadre de lecture moléculaire auquel la biologie était parve-
nue et de remonter dans les échelles en intégrant les connaissances moléculaires. Dans ce
contexte, I'informatique et la modélisation ont acquis un réle clé en permettant d’exprimer
cette intégration. Le développement de cellules virtuelles — modéle intégré par nature —
peut alors apparaitre comme ’aboutissement de ce projet. Cependant, le développement
de modeles intégrés ne doit pas étre confondu avec le développement de modéles “totaux”
et il nous semble qu’il y a la un glissement sémantique non maitrisé. En effet, 'objectif
de la biologie intégrative n’est pas l'intégration pour elle-méme. Au contraire, I’'objectif
est (doit étre) de découvrir ce qui permet I'intégration, c’est-a-dire la constitution d’une
entité cellulaire & partir d’individualités moléculaires. En d’autres termes, les modéles de
cellules virtuelles posent la cellule a priori et y intégrent ensuite les constituants molécu-
laires (voire, plus couramment, les voies métaboliques). Or, étant donnée I'extraordinaire
quantité de parameétres de ces modeles, étant données les caractéristiques physiques qu’ils
doivent le plus souvent négliger (par exemple la spatialisation), il nous semble fort peu
probable que ces modéles permettent d’élaborer de nouvelles connaissances!. En fait, selon
nous, les modéles de cellule virtuelle souffrent d'un défaut majeur inscrit dans leur nature
méme. En effet, ils se définissent comme modéles d’un objet, indépendamment de toute
question sur cet objet. Deés lors, il n’est plus possible de définir une frontiére opérationnelle
au modeéle cellulaire : toute connaissance sur 'objet a vocation a intégrer le modeéle, ce
qui conduit & une croissance non-maitrisée et & la production d’'un modéle dont le seul
sens est d’étre (sensément) complet. Pour conclure, il nous semble que les modéles de
cellule virtuelle sont avant tout un fantasme démiurgique comme I’étaient avant eux les
“modéles” d’hommes artificiels ou de consciences artificielles et comme le sont aujourd’hui
les tentatives de biologie synthétique. Faisant appel plus & notre inconscient qu’a notre
conscience scientifique, ils posent des questions qui sont en fait trés éloignées de la biologie
et contribuent avant tout, de part leur extraordinaire complexité, a 'avancée des sciences

1 serait cependant prétentieux de I’affirmer : comme nous ’avons énoncé au chapitre I, l'utilité a
priori d’'un modeéle est impossible & affirmer /infirmer. Cependant, les modéles de cellule virtuelle sont
d’une complexité telle qu’ils progressent moins vite que les outils d’observation et, nous ’avons vu,
il semble trés probable que la biologie cellulaire disposera d’outils d’observation temps-réel & I’échelle
moléculaire avant de disposer de modeéles cellulaires complets & la méme échelle : “ We physicists often
look at [biologists] and say, “You know the reason you fellows are making so little progress ?” (Actually
I don’t know any field where they are making more rapid progress than they are in biology today.) “You
should use more mathematics, like we do.” They could answer us—but they’re polite, so I'll answer for
them : “What you should do in order for us to make more rapid progress is to make the electron microscope

100 times better” (Richard Feynmann, discours devant le congrés annuel de la American Physical Society,
Caltech, 1959).
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de l'ingénieur et des sciences de l'information.

Est-ce & dire que les modéles cellulaires sont a rejeter 7 Certainement pas, & condition de
revenir & ’essence méme des modeéles et d’accepter notre méconnaissance des régles de
structuration & l’échelle cellulaire : il y a une place (un besoin) pour des modeéles qua-
litatifs de complexité limitée, définis a 1’échelle moléculaires, et destinés a identifier les
mécanismes structurants la “société moléculaire” pour aboutir a une action coordonnée
(la cellule). En outre, plutét que de déployer toute notre énergie pour définir un modéle
unique, nous préférerons multiplier les modéles pour mieux cerner les phénomeénes étudiés
et développer progressivement une connaissance qui ne sera, de toutes facons, pas direc-
tement présente dans le(s) modeéle(s) mais bien dans notre esprit (dans un sens élargi a
I'ensemble de la communauté scientifique).

3DSPI : simulation 3D d’interactions dans de grands ensembles de protéines

Les questions d’intérét — pour nous — se situant dans les régles de structuration des entités
multi-moléculaires, leur dynamique, et, in fine, leur fonction, nous avons défini un modéle
individu-centré, 3DSPI (pour “3D Simulation of Protein Interactions”), permettant de
simuler les interactions dans de grands ensembles protéiques. Ce modeéle est basé sur une
description trés simplifiée des entités moléculaires d’une part et du milieu cellulaire d’autre
part. On notera que ces simplifications sont imposées (le modéle doit rester paramétrable
et calculable), mais aussi choisies (pour que les résultats du modele soient analysables en
termes de causalité). Deux versions de 3DSPI ont été développées a ce jour et la troisiéme
version est actuellement en cours de développement. Nous décrivons ci-aprées les choix
principaux tels qu’ils ont prévalu au développement de ce modeéle. Pour une description
compléte, nous renvoyons le lecteur aux travaux publiés par Soula et al. (2005b) pour la
version 1 et par Coulon et al. (2007); Coulon et al. (2008) pour la version 2.

Modélisation du milieu cellulaire Dans 3DSPI, le milieu cellulaire est tridimension-
nel, considéré comme a priori homogeéne, et sujet & une agitation thermique permanente.
Il transmet cette agitation thermique aux entités moléculaires qui sont donc soumises a un
mouvement brownien. Suivant les simulations, le milieu pourra étre considéré clos (c’est-
a-dire cerné par une membrane hermétique, ce qui est toujours le cas dans les versions 1 et
2 de 3DSPI) ou non (espace torique) et peuplé uniquement de molécules, méme s’il peut
contenir des éléments macroscopiques supposés contraindre les mouvement moléculaires.

Modélisation des entités moléculaires Les entités moléculaires constituent le coeur
du modéle. Dans le version 1, les molécules étaient modélisées comme des sphéres dures,
caractérisées par leur rayon, et interagissent selon des lois probabilistes d’association ou
de dissociation. Dans les versions 2 et 3, en revanche, elles sont modélisées comme des
entités ponctuelles (éventuellement des regroupements d’entités ponctuelles?) et elles in-
teragissent suivant un champ de potentiel leur conférant un volume d’exclusion stérique.

'Les choix principaux de modélisation de la version 3 sont similaires a ceux de la version 2. La version
3 est surtout destinée a rendre la réalisation des expériences in silico plus simple.

2Un prototype de modéle “multi-domaines” a d’ores et déja été développé sur la base de la version 1.
Cette possibilité sera pleinement intégrée a la version 3.
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Ce modeéle permet d’unifier les différentes interactions moléculaires et de les décrire par
une seule équation (équation I1.7).

o 12 o 6 Q s
Vi, =€ <—> -2 (—) + L7 (IL.7)
rij Tij rij

ou r;; représente la distance séparant la molécule 7 de la molécule j; €, o et @) sont les
paramétres de I'interaction (et dépendent donc des espéces moléculaires en présence) et
r* est une caractéristique du milieu.

L’équation II.7 permet de décrire les interactions moléculaires issues des forces de van
der Waals (potentiel de Lennard-Jones) et des interactions coulombiennes écrantées par
le solvant. A partir des champs de potentiels, les forces d’interaction entre deux molécules
sont obtenues par dérivation et correspondent donc & des forces successivement répulsives,
attractives et répulsives au fur et & mesure qu’augmente la valeur de r;; (figure I1.11). On
notera par ailleurs que la fonction de potentiel utilisée permet de s’affranchir du modéle
des sphéres dures puisque ce sont désormais les forces qui interdisent l'interpénétration
des molécules. Il est alors possible de modéliser toutes les interactions sans supposer de
discontinuité aux points de “contact”.
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F1G. I1.11 — Potentiel d’interaction moléculaire dans le modéle atomique. (a) Le potentiel
d’interaction entre deux molécules résulte de la combinaison de deux forces principales
(& gauche) : la force de Coulomb, répulsive ici, et les interactions de Van der Waals.
Celles-ci sont attractives & moyenne distance mais fortement répulsives a courte distance
(la force appliquée au couple moléculaire est égale a la dérivée du champs de potentiel).
Les interactions moléculaires sont donc fortement répulsives & courte distance, attractives
au dela d’un seuil de minima d’énergie (point d’équilibre) puis, dans le cas d’une force de
Coulomb répulsive, faiblement répulsives au dela d’une barriére d’énergie d’interaction.
(b) La forme du champs de potentiel permet de décrire les principales caractéristiques de
I'interaction (stabilité, souplesse ...). D’aprés (Coulon et al., 2008).

Dans la version 2 du logiciel, toutes les interactions moléculaires sont décrites par une
équation similaire a I’équation II.7. La version 3 permettra d’utiliser une plus grande
variété de champs de potentiels, y compris des potentiels nuls. Nous rejoignons en cela
les principes définis au chapitre I : le réalisme voudrait que toutes les interactions soient
modélisées sous la forme d’un champ de potentiel (comme dans la version 2). Cepen-
dant, ce réalisme interdit la réalisation d'un grand nombre d’expériences indispensables
pour comprendre le modéle. En effet, il interdit d’étudier indépendamment 'influence des
différents parameétres et rend donc difficile I'analyse du systéme modélisé.
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Au dela de 3DSPI, un foisonnement de modéles complémentaires

3DSPI est un modeéle complexe dans lequel un trés grand nombre de composants, éventuel-
lement hétérogénes, interagissent suivant des lois non triviales (voir équation I1.7 et figure
IT1.11). Si elles permettent de mettre en évidence des phénomeénes d’auto-organisation a
’échelle mésoscopique (Soula et al., 2005b; Coulon et al., 2007), les simulations réalisées
avec un tel modeéle sont difficiles & analyser et & interpréter. L’analyse du comporte-
ment du modéle demande donc 'utilisation conjointe de modéles plus simples et /ou plus
généraux afin de dégager quelles sont, dans 3DSPI, les caractéristiques qui conduisent
a 'organisation observée. Parmi les modéles complémentaires, nous pouvons ainsi citer
les modéles mathématiques de la diffusion! et, surtout, les systémes de particules (dans
lesquels les particules sont supposées ponctuelles) qui permettent de s’affranchir de 1’en-
combrement moléculaire. En pratique, la démarche suivie consiste a utiliser 3DSPI pour
forger une premiére intuition des phénoménes puis de modéliser ceux-ci spécifiquement au
moyen d’outils mathématiques ou informatiques dédiés. Cette deuxiéme série de modéles
est alors construite spécifiquement pour comprendre et/ou préciser l'intuition premiére
plutét que pour modéliser un systéme biologique particulier.

Par ailleurs, si 'objectif de 3DSPI est d’appréhender les mécanismes de régulation spatio-
temporels, la modélisation de ’espace n’est heureusement pas systématiquement néces-
saire a la compréhension de phénoménes cellulaires. Dans de nombreux cas, le systéme
peut étre considéré homogéne, par exemple lorsque l'effet des concentrations moléculaires
dépasse l'effet des hétérogénéités spatiales.

4.4 Reésultats

L’utilisation des différentes versions de 3DSPI nous permet de mieux comprendre les mé-
canismes de structuration cellulaire. Plutét que de “résultats”, nous préférons cependant
parler ici de “résultats préliminaires”. En effet, les résultats acquis jusqu’ici demandent a
étre précisés, soit par des simulations complémentaires, soit par des modéles mathéma-
tiques, soit par des discussions avec des biologistes moléculaires et cellulaires. Ils doivent
donc étre considérés comme des “pistes de recherche et de réflexion” plus que comme des
acquis solides et stabilisés. Nous considérons donc que les modéles présentés ici sont encore
au stade 2 (exploratoire) du cycle de vie énoncé au chapitre I (section 1.4.4).

Auto-organisation des corps nucléaires

Dés les premiéres expérimentations in-silico conduites avec 3DSPI-V1, il est clairement
apparu que la formation des corps nucléaires pouvait étre issue d'un processus d’auto-
organisation (Soula et al., 2005b). En d’autres termes, la structure et la dynamique des
corps nucléaires pourraient résulter d’'un mécanisme de transition de phase dans un sys-
téme de particules en interaction (Carrero et al., 2006; Misteli, 2007). Cette hypothése
permet de rendre compte de plusieurs des caractéristiques des corps nucléaires et, en

IBien qu'ils soient indispensables & la compréhension des mécanismes d’auto-organisation, ces modéles
mathématiques ne seront pas abordés ici. Ils sont en effet réalisés dans un cadre collaboratif et ne relévent
donc pas directement de travaux personnels. Pour une excellente introduction a la modélisation mathé-
matique des phénomeénes de diffusion brownienne, le lecteur pourra se référer a (Berg, 1993; Schweitzer,
2003).
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particulier, de leur stabilité locale et globale dans un contexte trés dynamique. En effet,
plusieurs études in vivo ont montré que les temps de résidence des protéines composant
les corps nucléaires y sont trés courts (de l'ordre de quelques secondes) alors que les
structures elles-mémes sont conservées pendant des temps beaucoup plus longs (stabilité
locale) et que leur nombre total est relativement constant (stabilité globale). Nous avons
ainsi pu montrer que la taille moyenne des structures ainsi que leur nombre dépendent
des paramétres d’affinité entre les protéines qui les composent (Soula et al., 2005b).

Au dela des mécanismes de structuration des corps nucléaires, cette hypothése permet
de déduire un certain nombre de propriétés quant a la formation (ou, inversement, a la
disruption) et a la fonction des corps nucléaires. Ainsi, si la formation des corps nucléaire
est liée a une transition de phase dans le nucléoplasme, alors la concentration des protéines
composant le corps nucléaire doit étre constante (aux fluctuations thermiques prés) dans
le noyau et dépendre directement des caractéristiques du potentiel d’interaction (figure
I1.12). On peut en déduire que la dynamique des corps nucléaires va étre directement liée
a la dynamique globale du noyau. Ainsi, une simple augmentation de la taille du noyau
pourrait conduire & la disruption de certains corps nucléaires : si I’'augmentation du volume
nucléaire entraine la variation des concentrations protéiques, alors la simple régulation de
la concentration dans le nucléoplasme peut provoquer la perte de matiére au niveau des
corps nucléaires, perte pouvant aller jusqu’a la disruption totale (on notera que, si cette
hypothése est valide, la disruption ne doit pas s’accompagner d’'une augmentation de la
concentration de ces protéines dans le nucléoplasme — ce qui pourrait permettre de vérifier
cette hypothése in-vivo). Enfin, la régulation de la concentration de ces protéines, si elle
peut apparaitre comme un effet secondaire de la formation des corps nucléaires, pourrait
aussi bien en étre une fonction. Les corps nucléaires (ou du moins certains d’entre eux)
auraient alors un role de régulateur de la concentration de certaines protéines dans le
noyau, régulant ainsi indirectement leur activité biochimique. Cette hypothése, formulée
par Misteli (2001), est confirmée par nos modéles (figure 11.12).

Structuration des domaines membranaires : I’hypothése cholestérol

Les travaux préliminaires conduits sur les corps nucléaires ont attirés notre attention
sur les liens étroits entre les mécanismes de diffusion des protéines et les mécanismes de
structuration spatiale. Dans ce cadre, nous avons proposé que de tels liens puissent étre
a l'ceuvre dans d’autres systémes biologiques et, plus particuliérement, dans les mem-
branes cellulaires. En effet, la membrane n’est pas un fluide homogéne. Elle est constituée
de différentes familles lipidiques (essentiellement les phospholipides, les glycolipides et le
cholestérol qui composent respectivement environ 50%, 25% et 25% de la membrane).
Or, les propriétés de diffusion peuvent étre localement modifiées par la présence de cer-
tains types de lipides. C’est pourquoi nous avons étudié I'impact de I’hétérogénéité de la
composition de la membrane cellulaire sur la répartition des protéines membranaires®.

Nous avons ainsi pu montrer, a I’aide d’un modéle préliminaire (modélisation de particules
ponctuelles animées par un mouvement brownien) que des variations spatiales des coeffi-
cients de diffusion liées aux différences de composition lipidique de la membrane peuvent
provoquer des variations de concentrations protéiques. En outre, ce résultat a pu étre
confirmé par un modéle mathématique de la diffusion en milieu hétérogéne, ce qui nous

'En collaboration avec le laboratoire de Régulation Métabolique, Nutrition et Diabéte a Lyon.
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F1G. I1.12 — Influence de I'interaction protéine-protéine sur la structure des agrégats multi-
protéiques. Les valeurs d’énergie d’association (binding) et de dissociation (unbinding)
correspondent aux seuils d’énergie nécessaires pour passer d'un état a 'autre (voir figure
I1.11). A partir d’'un état initial totalement agrégé (un cube), les valeurs d’interaction
déterminent le comportement du systéme (observé ici toutes les 4 ms et mesuré en temps
réel par un “indice de disruption”). En outre, on constate que les valeurs d’interaction
(faibles & gauche, fortes a droite) déterminent indirectement la morphologie des structures
ainsi que la concentration moyenne de protéines dans l'environnement (hors agrégats).
D’aprés (Coulon et al., 2008).

a aussi permis de quantifier les variations de concentration en fonction des coefficients
de diffusion. Or, on sait que, dans la membrane, la présence de cholestérol induit un ra-
lentissement de la diffusion (Niemel4 et al., 2007), les protéines diffusant environ dix fois
plus lentement & proximité du cholestérol membranaire. Un tel ralentissement provoque
donc, selon notre modéle, ’apparition de surconcentrations locales de protéines, méme si
celles-ci diffusent toujours librement. Nous avons donc pu proposer que les domaines mem-
branaires se forment & proximité d’ilots de cholestérol, du simple fait du ralentissement
induit par les variations de la composition lipidique (publication en préparation).

Plusieurs observations viennent appuyer notre hypothése. En particulier, Goodwin et al.
(2005) montrent que la déplétion de la membrane en cholestérol modifie la diffusion des
protéines membranaires et provoque la disruption des micro-domaines. Fujita et al. (2007)
montrent qu’il en est de méme en cas de refroidissement. Or, contrairement aux phos-
pholipides, la diffusion au voisinage du cholestérol est inversement proportionnelle a la
température. Dans ce cas, notre modéle prédit que 'uniformisation de la diffusion va ef-
fectivement conduire & une répartition uniforme des protéines. On notera enfin qu’il n’y a
pas nécessairement opposition entre notre “hypothése cholestérol” et d’autres mécanismes
de structuration des domaines membranaires. En effet, plusieurs mécanismes peuvent étre
actifs simultanément et une transition de phase due a une sur-concentration protéique lo-
cale, par exemple, aura plus de chances de se former en une zone de diffusion lente (donc,
selon notre hypothése, au voisinage des cholestérols membranaires). Une de nos perspec-
tives est d’ailleurs de tester, dans un modéle similaire & 3DSPI mais en dimension 2,
I'influence couplée du ralentissement de la diffusion et des interactions protéine-protéine.
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Controle de la stochasticité de ’expression génique

Alors que la stochasticité de I'expression génique est souvent considérée comme directe-
ment liée & la concentration des espéces moléculaires impliquées, la modélisation nous
a permis de montrer que les interactions entre ces différentes espéces peuvent trés lar-
gement compliquer ce processus. Ainsi, en modélisant les interactions coopératives ou
compétitives entre facteurs de transcription!, nous avons pu montrer qu’en présence de
deux facteurs de transcription non-indépendants, il est possible de réguler le bruit indé-
pendamment des concentrations moléculaires (voire d’accroitre le bruit en augmentant les
concentrations moléculaires ce qui était a priori inattendu). En outre, suivant les inter-
actions entre facteurs de transcription (et suivant leur nombre), une trés grande variété
de situations sont envisageables, telles que la bistabilité (la transcription oscillant donc
aléatoirement entre deux états et non autour d’un état moyen) ou le découplage entre les
échelles de temps des association/dissociation des facteurs de transcription sur le site de
fixation et les variations du taux d’initiation de la transcription (les premiéres pouvant
étre beaucoup plus rapide que les secondes).

Plus encore que pour les deux systémes cellulaires étudiés ci-dessus, nous n’en sommes ici
qu’a la formulation de résultats préliminaires et le modéle demande encore a étre analysé
et caractérisé pour aboutir a des résultats généraux. Par ailleurs, dans son état actuel,
il ne tient aucun compte des mécanismes de diffusion alors méme qu’il a été montré
que ceux-ci peuvent avoir une forte influence sur la stochasticité de la transcription (van
Zon et al., 2006). C’est pourquoi nous envisageons aujourd’hui de coupler ce modéle de
transcription avec nos modéles 3D afin de mieux comprendre comment les différentes
sources de stochasticité interagissent et quelles sont leurs influences respectives sur le
processus de transcription.

4.5 Conclusion et perspectives

La modélisation individu-centrée des systémes cellulaires est un domaine encore jeune et
de nombreux modéles sont proposés, & différentes échelles et basés sur des formalismes
trés différents (de l'automate cellulaire aux “modeéles tout atomes” en passant par les
graphes). Nous avons vu que, pour notre part, nous pensons souhaitable de multiplier les
modéles pour développer une réelle maitrise de l'objet d’étude. En effet, il est clair que les
modeéles individu-centrés ne pourront pas, a moyen terme, approcher la complexité réelle
des systémes cellulaires. Un effort d’abstraction est donc particuliérement nécessaire, effort
qui, selon nous, demande que soient manipulés des modéles complémentaires les uns des
autres. Une fois encore, 'objectif doit étre ici de comprendre et non de reproduire.

Plus encore que dans les deux sections précédentes, nous avons présenté ici des travaux
exploratoires. Nos perspectives sont donc immédiates : il s’agira, pour chacun des modéles
présentés ici, d’avancer dans le cycle de vie des modéles, c’est-a-dire de passer de la phase
exploratoire (phase 2) a la phase de stabilisation du modéle (phase 3) avant de conduire
de réelles expérimentations in silico (phase 4).

LCe travail est réalisé dans le cadre de la thése de M. Antoine Coulon. Les modéles développés sont
des modéles individu-centrés basés sur Palgorithme Gillespie SSA (Gillespie, 1976) et des modéles ma-
thématiques.
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Conclusion

En rédigeant ce mémoire, nous avions un double objectif : présenter 1’état de nos travaux
en modélisation de systémes biologiques et formaliser la “méthodologie pragmatique” qui
s’est imposée a nous au cours de nos interactions avec la biologie et avec les biologistes. Ce
double objectif pourra avoir donné au lecteur une impression d’hétérogénéité, d’autant
plus que les domaines d’application présentés dans le chapitre II peuvent eux-mémes
sembler trés hétérogénes. De fait, sur un plan strictement biologique, ils le sont mais nous
aimerions, pour conclure, montrer que malgré cela les passerelles sont nombreuses pour
peu qu’on prenne le temps de s’attacher a la description des mécanismes généraux étudiés
et non a leur “implémentation” biologique ou biochimique.

La premiére passerelle est évidemment celle de ’approche de modélisation et c’est celle
que nous avons cherché a exprimer dans le premier chapitre. En effet, méme si les applica-
tions peuvent étre diverses et méme si les modeéles eux-mémes peuvent étre trés différents,
la démarche que nous avons suivie est la méme pour les différentes questions abordées.
Alinsi, nous sommes tout particuliérement attachés a une démarche de modélisation gui-
dée par les questions et non par les objets. C’est cette démarche qui nous a guidé dans
le développement de nos modéles (du moins & partir du moment ot nous en avons pris
conscience). En outre, dans tous les cas, notre approche de modélisation a été, technique-
ment et épistémologiquement, individu-centrée. Techniquement, cela signifie que tous les
modeéles développés intégrent, nous I’avons dit, plusieurs niveaux d’organisation mais que
seul le niveau microscopique est explicitement modélisé. Les niveaux supérieurs (macrosco-
pique et, surtout, mésoscopique), eux, sont “simplement” observés. Epistémologiquement,
cette approche de la modélisation est issue de notre intérét pour les phénomeénes émer-
gents et du sentiment que les systémes biologiques reposent majoritairement sur de tels
mécanismes ou, du moins, que les phénoménes émergents ont un role important dans la
plupart des phénomeénes biologiques.

La seconde passerelle est donc celle de ’étude des phénomeénes émergents en biologie.
Dans ce cadre, les systémes étudiés ici sont tous basés sur un antagonisme entre une force
de diffusion — tendant a disperser les éléments du systémes dans l'espace d’états — et
une force d’agrégation tendant & les recentrer ou a les regrouper dans une ou plusieurs
zones déterminées par la position et les caractéristiques des agents eux-mémes. Dans le
cas de la modélisation des corps nucléaires (section 11.4), ces deux forces sont clairement
identifies — il s’agit ici réellement d’une diffusion et d’'une agrégation'. De méme, dans
le cas de I’évolution, les deux forces en présence sont la mutation et la sélection. La

I utilisation de ces termes ne doit pas conduire le lecteur a confondre les travaux présentés ici et la
“DLA” (Diffusion-Limited Agregation). En effet, si les mécanismes de diffusion peuvent étre similaires, les
mécanismes d’agrégation sont ici relativement différents. Ainsi, dans le cadre de nos modéles, 'agrégation
autorise le relargage, ce qui n’est pas le cas de le DLA “classique”.



104 CONCLUSION

premiére va disperser les génomes dans l’espace des séquences tandis que la seconde va
conduire a leur convergence autour des meilleurs individus de la population. Dans cette
vision c’est I’évolution darwinienne elle-méme qui est le phénoméne émergent. La sélec-
tion pour un équilibre adéquat entre robustesse et variabilité (section I1.3) est alors une
micro-émergence — une rétroaction du tout sur les caractéres individuels — puisque ce
sont les agents eux-mémes qui s’adaptent a leur environnement (celui-ci étant fagonné
par le phénomeéne émergent lui-méme). Considérée dans une perspective d’équilibre entre
diffusion et agrégation, la sélection pour la robustesse et la variabilité correspond donc
a une auto-régulation du processus de diffusion en fonction de I'intensité de 1'agrégation.
Enfin, dans le cas de apprentissage de comportement (section I1.2), il est intéressant de
constater que 'alternance STDP/ANTI-STDP correspond bien & un mécanisme de disper-
sion/agrégation (dans I'espace des poids synaptiques) mais pour lequel c¢’est 1'alternance
des deux lois qui provoque 1’équilibre dynamique du comportement.

La troisieme passerelle est I'existence de questions transversales aux trois domaines d’ap-
plication. Deux questions transversales nous semblent particuliérement importantes. La
premiére concerne 1’évolution des réseaux. Méme si nous n’avons fait que I’évoquer, la no-
tion de réseau est en effet devenue transverse a un grand nombre de domaines scientifiques.
Elle est en particulier centrale en biologie des systémes ou elle offre un formalisme inté-
gratif relativement simple d’acces. Ici, la question clé est le processus de construction des
réseaux (que ce soit par 1’évolution ou par I'adaptation), leur dynamique et leur fonction.
Les réseaux biologiques, en particulier, présentent des structures particuliéres puisqu’ils
sont généralement modulaires, invariants d’échelle et “petit monde” (Barabasi, 2004). Il
serait particuliérement intéressant de déterminer l'origine de ces structures : sont-elles
neutres, auquel cas elles seraient simplement issues de leur dynamique de construction ?
directement sélectionnées parce qu’elles présentent un avantage sélectif ? ou indirectement
sélectionnées, par exemple en fonction de leur robustesse? La deuxiéme question trans-
versale est celle du bruit. Nous avons vu (section I1.4) que les systémes biologiques sont
soumis a un fort bruit intrinséque. La question de l'intérét du bruit pour le systéme est
apparue dans chacun de nos domaines d’application, depuis les réseaux neuronaux (pour
lesquels nous avons vu que le bruit peut améliorer le codage de I'information) jusqu’a
I’évolution ot nous avons vu que le bruit, héritable ou non, peut étre régulé par 1’évo-
lution pour s’adapter aux caractéristiques environnementales. L’introduction d’un bruit
de transcription dans le modéle Raevol constitue d’ailleurs selon nous une perspective
particuliérement intéressante.

Enfin, et cela constitue selon nous une quatriéme passerelle, il est possible de développer
des modeéles transverses, réunissant deux, voire trois des modeéles présentés au chapitre II.
Dans cet état d’esprit, une perspective immédiate serait d’utiliser I’évolution digitale pour
faire évoluer les paramétres de nos modéles cellulaires. Il serait ainsi possible de déterminer
les points d’équilibre dans les structures moléculaires ou dans les réseaux de régulation.
De méme, il est possible de faire évoluer des structures neuronales afin d’étudier la fagon
dont les comportements des animats vont se structurer au sein d’'une collectivité. Ici, la
perspective la plus intéressante serait d’étudier I’émergence de structures de communi-
cation entre animats en fonction des caractéristiques environnementales mais aussi de la
structure génétique de la population (Floreano et al., 2007).

Toutes ces passerelles constituent autant de perspectives pour les travaux présentés dans
ce mémoire et viennent s’ajouter aux perspectives déja évoquées dans chacun des domaines
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applicatifs. Dés lors, une difficulté majeure est de ne pas se laisser dépasser par ses propres
modeles et de savoir sélectionner, parmi toutes ces perspectives, celles qui sont susceptibles
de conduire aux résultats les plus pertinents. Pour cela, nous renvoyons le lecteur aux
conclusions que nous avons énoncées dans le chapitre I quant au caractére itératif des
modeéles : le risque est grand de se laisser entrainer par le “paraitre” des modéles et de
glisser involontairement vers la construction de modéles purement représentatifs. Une fois
encore, nous voudrions insister sur la nécessité de soumettre le développement d’un modeéle
a la formulation préalable d’'un questionnement scientifique clair, méme si cela peut nous
donner le sentiment de passer a coté de bon nombre de modeéles potentiels. Il importe en
effet de toujours garder a 'esprit que ce n’est pas la ressemblance avec un objet A qui fait
de A* un modele. Il n’acquerra ce statut que s’il nous permet effectivement de répondre
a une question d’intérét sur l'objet A.

Enfin, avant de refermer ce mémoire, j’aimerais apporter un éclairage plus personnel sur
ce parcours, sur ces aller-retours entre informatique et biologie. J’aimerais dire ici tout
I’enthousiasme que m’inspire cette approche du vivant par la modélisation et ces liens qui
se tissent progressivement entre disciplines. J’aimerais dire aussi le respect et I’humilité
dont doit faire preuve le modélisateur lorsqu’il s’approche ainsi d’une discipline. Cette
humilité est celle de celui qui apprivoise lentement — il faut étre trés patient, répondit le
renard — une autre discipline. C’est 'humilité nécessaire a celui qui souhaite accéder a la
pluridisciplinarité et qui doit prendre le temps nécessaire. C’est I’humilité de celui qui a
appris qu’il doit prendre le temps nécessaire ...

Tu t’assoiras d’abord un peu loin de moi, comme c¢a, dans [’herbe. Je te regarderai du coin
de Uil et tu ne diras rien. Le langage est source de malentendus. Mazis, chaque jour, tu
pourras t’asseoir un peu plus pres ...

Le lendemain revint le petit prince ...
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Annexe A

Notice biographique

1 Informations Personnelles

Dr. Guillaume Beslon

INSA, Département Informatique, Né le 13 mai 1969 a Caen (14)
Batiment Blaise Pascal (501) - Bureau No. 501.325, Nationalité Francaise

69621 Villeurbanne Cédex, France

Tel. : +33-(0)4.72.43.84.87

Fax. : +33-(0)4.72.43.85.18

E-mail : guillaume.beslon@liris.cnrs.fr

http ://liris.cnrs.fr/gbeslon/

2 Situation professionnelle

Maitre de Conférences au département Informatique de I'Institut National des Sciences
Appliquées de Lyon (INSA-Lyon - http ://www.insa-lyon.fr). Membre de 1’équipe Turing
du laboratoire d’Informatique en Images et Systémes d’Information (LIRIS, UMR CNRS
5205 - http ://liris.curs.fr) et directeur adjoint de 1'Institut Rhone-Alpin des Systémes
Complexes (IXXI - http ://www.ixxi.fr). Titulaire de la Prime d’Encadrement Doctoral
et de recherche (PEDR) depuis 2007.

3 Cursus universitaire — Expérience professionnelle

depuis 1998 : Maitre de Conférences (titulaire depuis 1999) a I'Institut National des
Sciences Appliquées de Lyon (département Informatique). Enseignement de 1’archi-
tecture des ordinateurs, de la gestion de projets et de 'informatique bioinspirée ;
recherche en informatique bioinspirée et bioinformatique. Rattaché au laboratoire
de Productique et d’Informatique des Systémes Manufacturier (PRISMa) de 1998
a 2006 puis au Laboratoire d’Informatique en Images et Systémes d’information
(LIRIS), équipe Turing (depuis octobre 2006).

1997-1998 : Attaché Temporaire d’Enseignement et de Recherche a I'Institut National
des Sciences Appliquées de Lyon (département Informatique, laboratoire PRISMa).
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Enseignement de ’architecture des ordinateurs; recherche en informatique bioins-
pirée.

1997 : Maitre Assistant a I'Institut d’Informatique de 'Université de Fribourg (IIUF),
laboratoire de Parallélisme et d’Intelligence Artificielle (PAI). Travaux sur la coor-
dination d’agents réactifs dans un atelier de production. Enseignement de ’archi-
tecture des ordinateurs.

1995-1996 : Stage Post-Doctoral au Centre de Recherche en Automatique de Nancy
(CRAN), dans le cadre du Service National actif (Objecteur de Conscience). Travaux
en reconnaissance de caractéres par réseaux de neurones modulaires et en ingenierie
biomédicale.

1995 : Doctorat en Ingénierie Informatique au Laboratoire de “Productique et d’Infor-
matique des Systémes Manufacturiers” (PRISMa) de 'INSA de Lyon ; mention Trés-
Honorable.

1992 : Diplome d’Etudes Approfondies en ingénierie informatique au Laboratoire d’In-
formatique des Systémes de Production Industrielle (LISPT).

1992 : Diplome d’ingénieur en informatique a I'Institut National des Sciences Appliquées
de Lyon (INSA-Lyon)

4 Activités Scientifiques

Mes activités scientifiques se situent & la frontiére entre 'informatique, les sciences du
vivant et les sciences de la complexité. Plus précisément, je m’intéresse a la modélisation
individu-centrée de systémes biologiques complexes dans le double objectif de développer
de nouvelles approches en informatique bio-inspirée (essentiellement en évolution arti-
ficielle) et de développer des modéles explicatifs en collaboration avec des biologistes
(“Biologie In Silico”). Dans ce cadre, mes activités sont principalement centrées sur les ré-
seaux de neurones artificiels, I’évolution artificielle et la modélisation cellulaire. Ces deux
derniers points sont traités au sein d’une structure trans-disciplinaire que j’ai contribué a
créer en 2001 & Lyon sur la campus de la Doua : le groupe de Biologie des Systémes et
Modélisation Cellulaire (BSMC - http ://bsmec.insa-lyon.fr).

Réseaux de neurones récurrents L’objectif de mes travaux sur les réseaux de neu-
rones récurrents est de développer des modéles de réseaux de neurones biologique-
ment plausibles pour le controle sensori-moteur d’aimats (“animaux-robots”). Dans
ce cadre, nous utilisons des réseaux de neurones a impulsion (“Spiking Neurons”) et
une loi d’apprentissage inspirée de la loi STDP “Spike Timing Dependent Plastici-
ty” afin de faire émerger un couplage entre les dynamiques environnementales et les
dynamiques neuronales. Ce projet a été financé par une Action Concertée Incitative
de 2002 a 2005 (projet “DYNN?”, coordonné par le Professeur Manuel Samuelides)
et je participe depuis 2007 & un projet de I’Agence Nationale de la Recherche sur
cette thématique (projet “MAPS”, coordonné par F. Alexandre). Dans le cadre de
cette activité j’ai encadré plusieurs stages de master en 2002, 2003, 2005 and 2006.
Une thése a été soutenue sous ma supervision en juillet 20051,

!'Depuis mon transfert vers I’équipe Turing du LIRIS, cette thématique est peu & peu abandonnée au
profit de la modélisation cellulaire.
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Evolution artificielle Dans ce domaine, j’ai proposé un nouveau modeéle d’évolution ar-
tificielle respectant les principaux traits structuraux des génomes bactériens (modéle
aevol). Ce modéle a été utilisé pour étudier les mécanismes de sélection indirecte
des structures génétiques. Parallélement, ce modéle a été utilisé pour développer de
nouveaux algorithmes évolutionnaires a méme de se structurer pour améliorer leur
évolvabilité (algorithme RBF-Gene). Dans le cadre de cette activité j'ai encadré
plusieurs stages de master en 2003 et 2008. Deux thése ont été soutenues sous ma
supervision en décembre 2006 et juillet 2007.

Modélisation cellulaire L’objectif est ici de proposer des modéles individu-centré du
noyau des cellules eucaryotes afin d’étudier la dynamique spatio-temporelle des
structures nucléaires (nucléole, corps nucléaires, corps de Cajal, ...). En outre, un
des objectifs de ce projet est d’approcher les causes moléculaire de la stochasticité de
I’activité transcriptionnelle des cellules eucaryotes. Ce projet a été soutenu par une
Action Concertée Incitative de 2004 & 2007 (projet “MoCeME” que je coordonne)
et par la région Rhone-Alpes (dans le cadre du cluster ISLE). Enfin, dans le cadre
de ce projet, j’ai participé a la création d'un groupe de travail national (SMABIo0).

5 Activités d’Encadrement Scientifique (depuis 1998)

Ne sont mentionnés que les projets effectués sous ma responsabilité au sein du laboratoire
PRISMa (de 1998 & 2006) puis au sein du laboratoire LIRIS. Les projets en entreprise
encadrés au seul titre de I’enseignement ne sont pas référencés ici.

5.1 Theéses

Depuis 2006 Co-encadrement (avec M. Olivier Gandrillon, CR-1 CNRS) de la these de
M. Antoine Coulon. Sujet de la thése : Modélisation de structures nucléaires - vers
une cellule virtuelle (voir section I1.4). Soutenance prévue pour septembre 2009.

Depuis 2005 Co-encadrement (avec M. le professeur Joél Favrel) de la thése de Melle.
Yolanda Sanchez-Dehesa Fernandez. Sujet de la thése : Modélisation de I’évolution
des réseaux de réqulation génétiques (voir section I1.3). Soutenance prévue pour
décembre 2008.

2003-2007 Co-encadrement (avec M. le professeur Joél Favrel) de la thése de Mme.
Virginie Lefort. Thése soutenue le 5 juillet 2007 devant Mme. Evelyne Lutton (rap-
porteur) et MM. G. Beslon (co-directeur de thése), S. Christensen (examinateur),
Ph. Collard (rapporteur), J. Favrel (co-directeur de thése) et J.-M. Pena (examina-
teur, président du jury). Titre du mémoire de thése : Evolution de second ordre et
algorithmes évolutionnaires : l’algorithme RBF-Gene® (voir section I1.3).

2003-2006 Co-encadrement (avec M. le professeur Jean-Michel Fayard) de la thése de
Melle. Carole Knibbe. These soutenue le 4 décembre 2006 devant MM. G. Bes-
lon (co-directeur de thése), L. Duret (examinateur), J.-M. Fayard (co-directeur de
theése), M. Morvan (rapporteur), E. Rocha (rapporteur), M. Schoenauer (examina-
teur, président du jury) et F. Taddei (membre invité). Titre du mémoire de thése :

!'Melle Virginie Lefort est actuellement ATER & ’Université Louis Lumiére - Lyon 2.
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Structuration des génomes bactériens par sélection indirecte de la variabilité muta-
tionnelle, une approche de modélisation et de simulation' (voir section I1.3).

2002-2005 Co-encadrement (avec M. le professeur Joél Favrel) de la thése de M. Hédi
Soula. These soutenue le 11 juillet 2005 (mention trés honorable) devant MM. G.
Beslon (co-directeur de these), J. Favrel (co-directeur de thése), D. Floréano (rap-
porteur), P. Meyrand (examinateur, président du jury), A. Mille (examinateur)
et M. Samuelides (rapporteur). Titre du mémoire de thése : Dynamique et plas-
ticité dans les réseaux de meurones a impulsion, étude du couplage temporel ré-
seau,/agent/environnement® (voir section I1.2).

1999-2001 Co-encadrement (avec M. le professeur Joél Favrel) de la thése de Melle
Carine Bournez. Thése soutenue le 5 octobre 2001 (mention trés honorable) devant
MM. Ph. Beaune (examinateur), G. Beslon (co-directeur de these), J. Erschler (rap-
porteur), J. Favrel (co-directeur de thése), K. Guedira (rapporteur), et J.P. Muller
(examinateur). Titre du mémoire de thése : Une architecture multi-agents réflexive

pour le controle de systémes de production distribués et hétérogénes®.

5.2 Stages de DEA /Master Recherche

2008 — Encadrement du stage de Master d’Informatique de Lyon (MASTRIA) de M.
David Parsons. Sujet du projet : Développement d’un modéle de recombinaison
homologue pour le simulateur aevol.

— Co-encadrement (avec Mme. Frangoise Budar) du stage de Master de Bioinfor-
matique (B2G) de M. Gaél Kaneko. Sujet du projet : Modélisation de [’évolution
de génomes mitochondiauz.

2006 — Encadrement du stage de Master d’Informatique de Lyon (MASTRIA) de M.

Antoine Coulon. Sujet du projet : Etude de la réponse d’un réseau de neurones

a tmpulsion a un signal compleze ; influence de la STDP sur la dynamique de la
réponse*.

— Encadrement du stage de Master d’Informatique de Lyon (MASTRIA) de M.

Damien Peelman. Sujet du projet : Codage d’un réseau de neurones récurrent par

algorithmes évolutionnaires.

2005 — Encadrement du stage de Master d’Informatique de Lyon (MASTRIA) de M.
Frédéric Henry. Sujet du projet : Influence de la réegle STPD sur le comporte-
ment dynamique d’un réseau récurrent. Application a l’apprentissage par renfor-
cement.’.

! Aprés un stage post-doctoral & ’hopital Necker (Paris), Melle Carole Knibbe a été recrutée comme
Maitre de Conférences a ’Université Claude Bernard - Lyon 1 ou elle exerce actuellement.

2Aprés un stage post-doctoral & la NIH (National Institute of Health, Bethesda), M. Hédi Soula a
été recruté comme Maitre de Conférences au département BioSciences de 'INSA de Lyon ou il exerce
actuellement

3Melle Carine Bournez est actuellement ingénieur de recherche a4 'INRIA Sophia-Antipolis dans le
cadres de I'European Research Consortium for Informatics and Mathematics (W3C-ERCIM).

4Master soutenu en juillet 2006 (mention Bien, major de promotion). M. Antoine Coulon est actuel-
lement en thése sous ma direction (en co-encadrement avec M. Olivier Gandrillon).

5M. Frédéric Henry est actuellement inscrit en thése au laboratoire “Perception et Mouvement” de
Marseille.
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— Encadrement du stage de Master de 1'Université de Jendouba (Tunisie) de M.
Jaber Kouki. Sujet du projet : Optimisation des interactions protéines-protéines
dans le logiciel 3DSPI.

— Encadrement du stage de Master de I’Université de Jendouba (Tunisie) de M.
Anis Tissaoui. Sujet du projet : Modélisation 3D de dynamique protéiques avec le
langage SMBL.

2003 — Encadrement du stage de DEA DISIC de Mme. Virginie Lefort. Sujet du projet :

Utilisation du modéle RBF-Gene en intelligence artificielle®.

— Co-encadrement (avec M. Jacques Skubich) du stage de DEA DISIC de M. Tho-
mas Tempé. Sujet du projet : Pilotage d’un Khepera par réseaux de neurones a
spike.

— Co-encadrement (avec M. le professeur Jean-Michel Fayard) du stage de DEA
AMSB de Melle. Carole Knibbe. Sujet du projet : Etude de ’évolution structurelle
des génomes avec le modeéle RBF-Gene?.

2002 - Encadrement du stage de DEA ECD de M. Patrice Vienne. Sujet du projet :
Apprentissage d’un comportement de prédation avec une architecture de critique
adaptative?.

— Co-encadrement (avec M. le professeur Joél Favrel) du stage de DEA ISCE de
M. Hédi Soula. Sujet du projet : Apprentissage de comportements par réseaux de
neurones temporels récurrents*.

6 Autres activités scientifiques

6.1 Organisation de conférences scientifiques

Depuis 2006 Membre du comité d’organisation des “Seminaires de Modélisation du Vi-
vant” (SeMoVi), Lyon, France.

Depuis 2004 Membre du comité scientifique et du comité d’organisation de la conférence
annuelle Integrative Post Genomics, Lyon (France), octobre 2004, novembre 2005,
décembre 2006, novembre 2007, novembre 2008.

BGRS 2008 Membre du comité scientifique du workshop “Knowledge Discovery in Bio-
informatics” dans le cadre de la sixiéme International Conference on Bioinformatics
of Genome Regulation and Structure, Novosibirsk (Russie), juin 2008

ECML-PKDD 2007 Membre du comité d’organisation du workshop “Data Mining in
Funtional Genomics and Proteomics” dans le cadre de la conférence ECML-PKDD’07,
Varsovie (Pologne), septembre 2007.

'DEA soutenu en juillet 2003 (mention Trés Bien). Suite & son DEA Mme. Virginie Lefort a effectué
une thése sous ma direction (en co-direction avec M. le professeur Joél Favrel).

2DEA soutenu en septembre 2003 (mention Trés Bien, major de promotion). Suite & son DEA Melle.
Carole Knibbe a effectué une thése sous ma direction (en co-direction avec M. le professeur Jean-Michel
Fayard).

3DEA soutenu en juillet 2002 (mention Bien). Suite & son DEA, M. Patrice Vienne a effectué une
thése au laboratoire PRISMa sous la direction de M. le professeur Jean-Louis Sourrouille.

4DEA soutenu en juillet 2002 (mention Bien, major de promotion). Suite & son DEA M. Hédi Soula
a effectué une thése sous ma direction (en co-direction avec M. le professeur Joél Favrel).
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ECCS 2007 Organisateur de la session “Biological Modelling” pour le workshop “Multi-
Agent Modelling for Complex Systems” (MA4CS) dans le cadre de la troisiéme
European Conference on Complex Systems, Desden (Germany), octobre 2007

InSciT 2006 Membre du comité scientifique du workshop “Knowledge Discovery and
Management in Life Sciences” dans le cadre de I'International Conference on Multi-
disciplinary Information Sciences and Technologies, Merida (Espagne), octobre 2006

JOBIM 2005 Membre du comité d’organisation des Journées Quuvertes en Biologie In-
formatique et Mathématiques, Lyon (France), juillet 2005

JPGD 2003 Membre du comité d’organisation des Journées de Post-Génomiques de la
DOUA, Lyon (France), mai 2003

ECAI 2002 Membre du comité d’organisation de la Furopean Conference on Artificial
Intelligence, Lyon (France), juin 2002.

EWLR 2001 Membre du comité scientifique du Furopean Workshop on Learning Robots,
Prague, septembre 2001.

1998 Organisation du workshop “Reproduction sexuée et évolution” a I'Institut d’Infor-
matique de I'Université de Fribourg (Switzerland), juin 1998.

6.2 Conférences invitées

2008 — Workshop “Evolutionary Dynamics” (Utrecht, Pays-Bas). Titre de la conférence :
FEvolution of genome structure - a computational approach (mars 2008)
— Séminaire du laboratoire Joliot Curie (Lyon, France). Titre de la conférence :
FEvolution of genome structure - a computational approach (janvier 2008)
— Séminaire du laboratoire BF2I (Lyon, France). Titre de la conférence : A long-
term evolutionary pressure on the amount of noncoding DNA (janvier 2008)

2007 — Cavanilles Seminar on Complexity and Evolution (Valence, Espagne). Titre de la
conférence : Evolution of genome structure - a computational approach (décembre
2007)

— Séminaire de I'’équipe Eco-Evolution Mathématique (EEM) de I'Ecole Normale
Supérieure (Paris, France). Titre de la conférence : A long-term evolutionary pres-
sure on the amount of noncoding DNA (décembre 2007)

— Journées communes des clusters environnement et informatique (INRIA Montbon-
not, France). Titre de la conférence : Digital Genetics : modéliser la dynamique
évolutive des génomes (novembre 2007)

— Santa-Fe Institute (Santa-Fe, Nouveau Mexique). Titre de la conférence : Systems
Biology, where is the network ¢ (juillet 2007)

— Ecole de printemps “Hasard et Fluctuations en Biologie” (Berder, France). Titre
de la conférence : Evolution de second ordre : le hasard sélectionné (mai 2007)

— Journées du Réseau National des Systémes Complexe (RNSC, Paris, France).
Titre de la conférence : De [’évolution a l’évolvabilité : exploration par la simula-
tion (mars 2007)

2006 — Journées de Gerland “Biologie et Complexité” (Lyon, France). Titre de la confé-
rence : Evolution et robustesse : un équilibre complexe aux conséquences inatten-
dues (septembre 2006)
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— Ecole de printemps “Modélisation des Systémes Biologiques” (Bombannes, France).
Titre de la conférence : Multi-agent modeling of nuclear structures (mars 2006)

2005 Séminaire d’Epigénomique (Evry, France). Titre de la conférence : Introducing Pro-
teins into Genetic Algorithms (juillet 2005)

2004 Séminaire du TIMC (Grenoble, France). Titre de la conférence : An artificial life
model for the structural evolution of bacterial genomes (décembre 2004)

2001 Séminaire du LIP6 (Paris, France). Titre de la conférence : Les assemblées de neu-
rones, ou la modularité faible du comportement (juin 2001)

1999 Séminaire de 'INRETS (Lyon, France). Titre de la conférence : Une architecture
neuro-réactive en robotique mobile (octobre 1999)

6.3 Evaluation scientifique - Jury de théses

2008 Membre du jury de thése de M. Milan van Hoek (Theoretical Biology and Bioin-
formatic Group, Univ. Utrecht, Pays-Bas).

2007 Membre du jury de thése de M. Hunor Albert-Lorincz (LIRIS, INSA-Lyon).

2005 Membre du jury de thése de M. Fabien Flacher (LIP6, Univ. Paris 6).

MBE Reviewer pour la revue internationale “Molecular Biology and Evolution” (Oxford
University Press)

JTB Reviewer pour la revue internationale “Journal of Theoretical Biology” (Elsevier)

TAAS Reviewer pour la revue internationale “Transactions on Autonomous and Adaptive
Systems” (ACM Press)

6.4 Vulgarisation scientifique

2008 Conseiller scientifique pour le spectacle “The looking glass”, produit par la compa-
gnie Zabraka autour de la vie de de 'ocuvre de Lewis Carroll. Mise en scéne : Benoit
Bradel.

2008 Conférence-débat sur la robotique intelligente au Centre Culturel Charlie Chaplin
(Vaulx en Velin) dans le cadre des trophées de robotique.

2007 Conseiller scientifique pour le spectacle “Performance Emergence” produit par la
section Théatre-Etudes de 'INSA de Lyon avec le soutien de I'Institut Rhéne-Alpin
des Systémes Complexes (IXXI) et mis en scéne par Benoit Bradel.

2007 Collaboration a un article de vulgarisation dans la revue “Science & Vie” (aott 2007)
sur le théme du hasard (titre le l'article : “Et si la vie devait tout au hasard 77).

depuis 2006 Correspondant référent pour la collaboration CNRS/Club Elek (Club de
robotique de I'INSA de Lyon)

2003 Stand, démonstrations et conférences sur la robotique intelligente a la cité des
sciences de Paris la Villette dans le cadre de la finale des trophées de robotique.

2001 Article “Des réseaux de neurones auto-organisés” paru dans la revue “Pour la Scien-
ce” (aott 2001).
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7 Activités d’Enseignement (pour ’année 2007 /2008)

7.1 Au département Informatique de 'INSA de Lyon

Troisiéme année — Travaux dirigés et travaux pratiques dans les domaines “architec-
tures des ordinateurs” (projet “micromachine”) et “bases techniques pour les ré-
seaux” (projet “khepif”),

— Encadrement des projets “fil rouge” (projets libres de développement informatique
et internet).

Cinquiéme année — Séminaire d’informatique bioinspirée et sensibilisation a la com-
plexité,

— Encadrement de projets de fin d’étude.

7.2 Au département BioSciences de 'INSA de Lyon

Quatriéme année Cours d’informatique bioinspirée pour la filiere Bioinformatique et
Modeélisation (BiM).
Cinquiéme année — Cours et travaux pratiques de bioinformatique pour la filiére Bio-
chimie (BC).
— Encadrement de projets de fin d’études pour la filiere BiM.

7.3 Enseignement de troisiéme cycle

Mastére MASTRIA (Lyon) Cours de recherche en Informatique Bio-Inspirée (réseaux
de neurones, algorithmes génétiques, systémes multi-agents; cours réalisé en colla-
boration avec Melles. Salima Hassas et Carole Knibbe).

Mastére de Sciences Cognitive (Lyon) Séminaire sur la vie artificielle.

Mastére d’Informatique pour la Médecine (Lyon) Séminaire sur la modélisation
informatique du vivant.

8 Activités Administratives, Responsabilités Collectives

IXXI Directeur-Adjoint de 'Institut Rhone-Alpin des Systémes Complexes (IXXI) de-
puis novembre 2007.

Région Rhone-Alpes Co-responsable! (avec Alain Viari) du projet “Modeles formels et
complexité en biologie” du cluster de recherche ISLE (Informatique, Signal, Logiciel
Embarqué).

INSA-Lyon — Membre de la commission de spécialistes d’établissement (section 61).
— Membre de la commission de recrutement des enseignants du second degré (spé-
cialité : éducation physique et sportive).
— Membre extérieur du conseil de département au département des humanités.
— Responsable de I'option “Lumiére et Son” de la section artistique “Théatre-Etudes”.

!depuis février 2008
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Bibliographie personnelle classée

1 Revues internationales

C. Knibbe, J.-M. Fayard, G. Beslon, (2008) The topology of the protein network in-
fluences the dynamics of gene order : from systems biology to a systemic understanding
of evolution, Artificial Life Journal, 2008, Vol. 14, No. 1, p. 149-156

C. Knibbe, O. Mazet, F. Chaudier, J.-M. Fayard, G. Beslon, (2007) Evolutionary coupling
between the deleteriousness of gene mutations and the amount of non-coding sequences,
Journal of Theoretical Biology, 2006, Vol. 44, No. 4, p. 621-630

C. Knibbe, A. Coulon, O. Mazet, J.-M. Fayard, G. Beslon, (2007) A long-term evolutio-
nary pressure on the amount of noncoding DNA, Molecular Biology and Evolution, 2007,
Vol. 24, No. 10, p. 2344-2353.

W. Banzhaf, G. Beslon, S. Christensen, J. A. Foster, F. Képés, V. Lefort, J. F. Miller,
M. Radman, J. J. Ramsden, (2006) From artificial evolution to computational evolution :
a research agenda, Nature Genetic Review, Vol. 7, p. 729-735.

H. Soula, G. Beslon, O. Mazet, (2006) Spontaneous dynamics of assymmetric random
recurrent spiking neural networks, Neural Computation, Vol. 18, No. 1, p. 60-79.

H. Soula , C. Robardet , F. Perrin , S. Gripon , G. Beslon, O. Gandrillon, (2005) Mode-
ling the emergence of multi-protein dynamic structures by principles of self-organization
through the use of 3DSpi, a Multi-Agent-based Software, BMC Bioinformatics 6 :228, 11

p.
N. Reymond, H. Charles, L. Duret, F. Calevro, G. Beslon, J-M. Fayard, (2004). ROSO :

Optimizing oligonucleotide probes for microarrays, bioinformatics, Vol. 20, No. 2, p. 271-
273.

2 Revues nationales, chapitres d’ouvrages

A. Coulon, H. Soula, O. Mazet, O. Gandrillon, G. Beslon (2008) Large multi-protein
structures modeling and simulation : the need for mesoscopic models, Methods in Mole-
cular Biology Series, vol. 484 pp. 537-558.
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A. Coulon, H. Soula, O. Mazet, O. Gandrillon, G. Beslon (2007) Modélisation cellulaire
pour l’émergence de structures protéiques auto-organisées, Technique et Science Informa-
tiques (RSTI/TSI), 2007, Vol. 26, No. 1-2, p. 123-148.

G. Beslon, H. Soula, (2003). Laissez-les vivre; la codépendance temporelle comme clé
de l'apprentissage de comportements chez un animat, Technique et Science Informatiques

(RSTIT/TSI), 2003, Vol. 22, No. 2, pp. 145-170.

G. Beslon, E. Daucé, (2002). Modularité et apprentissage dans les réseauz de neurones
récurrents, In : Guillot A., Daucé E. (Coord.) Approche Dynamique de la Cognition Ar-
tificielle, Paris (France) : Eds. Hermeés-Lavoisier, pp. 61-80.

G. Beslon, (2002). Coopération implicite et émergence dans des groupes d’agents, In :
Guillot A., Daucé E. (Coord.) Approche Dynamique de la Cognition Artificielle, Paris
(France) : Eds. Hermés-Lavoisier, pp. 267-283.

3 Conférences internationales avec comité de lecture

Y. Sanchez-Dehesa, L. Cerf, J.-M. Pena, J.-F. Boulicaut, G. Beslon (2007) Artificial
requlatory networks evolution, Proceedings of the first International Workshop on Machine
Learning for Systems Biology (MLSB’07), Evry (France), p. 47-52.

Y. Sanchez-Dehesa, J.-M. Pena, G. Beslon (2007) Generating data form the evolution
of artificial requlatory networks, ECML/PKDD Workshop on Data Mining in Functional
Genomics and Proteomics, Varsovie (Pologne), octobre 2007, p. 91-103.

Y. Sanchez-Dehesa, G. Beslon, J.-M. Pefia (2007) Modeling evolution of regqulatory net-
works in artificial organisms, Proceedings of the 3rd International Symposium on Com-
putational Life Science (CompLife’07), Utrecht (Pays-Bas), octobre 2007, p. 87-98.

H. Soula, G. Beslon (2006). Spike-timing dependent plasticity learning for visual-based
obstacle avoidance, International Conference on Simulation of Adaptive Behavior, SAB
2006, LNAT 4095, Springer, 11 p.

E. Daucé, H. Soula, G. Beslon (2005) Learning methods for dynamic neural networks,
International Symposium on Nonlinear Theory and its Applications (NOLTA 2005), 4 p.

C. Knibbe, G. Beslon, V. Lefort, F. Chaudier, J.-M. Fayard (2005). Self-adaptation
of genome size in artificial organisms, In Capcarrere et al., Advances in Artificial Life,
Proceedings of the 8th European Conference, ECAL 2005, LNATI 3630, Springer, pp. 423-
432

C. Knibbe, G. Beslon, F. Chaudier, J.-M. Fayard, (2005). Designing artificial organisms
to study the influence of gene pleiotropy on gemome evolution, CD-Rom Proc. of the
Systems Biology Workshop at ECAL 2005, 10 p.

V. Lefort, G. Beslon, J. Favrel, (2005). Simultaneous optimization of weights and struc-
ture of an RBF Neural Network, Talbi et al., Artificial Evolution, Proceedings of Interna-
tional Conference on Evolutionary Algorithms (EA’05), LNCS 3871, Springer, 10 p.
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H. Soula, G. Beslon, J. Favrel, (2005). Evolution versus learning in temporal neural
networks, Procs. of the Int. Conf. on Adaptive and Natural Computing (ICANNGA’05),
Cumbria (Portugal), 2005, p. 42-45.

H. Soula, A. Alwan, G. Beslon, (2005). Learning at the Edge of Chaos : Temporal Cou-
pling of Spiking Neuron Controller for Autonomous Robotics, AAAI Spring symposia on
developmental robotics, Stanford (USA), 2005.

V. Lefort, C. Knibbe, G. Beslon, J. Favrel, (2004). A Bio-Inspired Genetic Algorithm
with a Self-Organized Genome : The RBF-Gene, Procs. of the Genetic and Evolutionary
Computation Conference (GECCO’04), Seattle (Washington), 2004, p. 406-407

V. Lefort, C. Knibbe, G. Beslon, J. Favrel, (2004). Introducing “Proteins” into Genetic
Algorithms, Proc. of CSIMTA’04 Int. Conf., Cherbourg (France), 2004, p. 181-186.

G. Beslon, C. Knibbe, H. Soula, J-M. Fayard, (2003). The RBF-Gene Model, Proc. of the
Int. Conf. on Artificial Neural Nets and Genetic Algorithms (ICANNGA’2003), Roannes
(France), 2003, pp. 187-192.

H. Soula, G. Beslon, J. Favrel, (2003). Evolving Spiking Neurons Nets to Control an Ani-
mat, Proc. of the Int. Conf. on Artificial Neural Nets and Genetic Algorithms (ICANN-
GA’2003), Roannes (France), 2003, pp. 193-197.

G. Beslon, H. Soula, J. Favrel, (2001). A Neural Model for Animats Brain, Proc. of the
Int. Conf. on Artificial Neural Nets and Genetic Algorithms (ICANNGA’2001), Prague
(Czech Republic), 2001, pp. 352-355.

C. Bournez, G. Beslon, J. Favrel, (2001). OCEAN : A Multi-Agent Market for Distribu-
ted System Control, Proc. of the European Simulation Symposium (ESS’2001), Marseille
(France), 2001.

H. Soula, G. Beslon, J. Favrel, (2001). Controlling an Animat with a Self-Organized Mo-
dular Neural Model, Proc. of the European Workshop on Learning Robots (EWLR’2001),
Prague (Czech Republic), 2001, pp. 39-46.

G. Beslon, F. Biennier, J. Favrel, (2000). Towards NeuroReactivity and Neural Assem-
blies Emergence : The Asynchronous Spike Propagation Model, Proc. of Neural Compu-
tation (NC’2000), Berlin (Germany), 2000, pp. 456-462.

G. Beslon, C. Bournez, J. Favrel, (2000). Adaptive Reactive Agents for Industrial System
Control : The ARAPSI Project, Proc. of the Int. Conf. on Management and Control of
Production and Logistics (MCPL’2000), Grenoble (France), 2000, 7 p.

C. Bournez, G. Beslon, J. Favrel, (2000). A Multi-Agent System for Distributed Factory
Decentralized Emergent Control, Proc. of the ISPE Int. Conf. on Concurrent Engineering
(CE’2000), Lyon (France), 2000, pp. 445-452.

G. Beslon, J. Favrel, (1999). Genetically Determined Conveying Agents In a Flexible Ma-
terial Handling System, Proc. of the Int. Conf. on Systemics, Cybernetics and Informatics
(SCI'99), Orlando (USA), 1999, Vol. 3, p. 288-295.
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C. Bournez, G. Beslon, J. Favrel, (1999). A Multi-Agent Market-Driven Contract Net
for Emergent Manufacturing Control, Proc. of the Int. Conf. on Systemics, Cybernetics
and Informatics (SCI’99), Orlando (USA), 1999, Vol. 3, p. 296-303.

G. Beslon, F. Biennier, B. Hirsbrunner, (1998). Multi-Robot Path-Planning Based on
Implicit Cooperation in a Robotic Swarm, Procs. of Autonomous Agents’98, Minneapolis
(USA), 1998, pp. 39-46.

G. Beslon, F. Biennier, B. Hirsbrunner, J. Favrel, (1998). Reactive Path-Planning Through
Implicit Cooperation in a Distributed Material Handling System, Proc. of Mechatronics’98,
Kitakyushu (Japan), 1998, p. 406-411.

G. Beslon, P. Ambroise, B. Heit, J. Bremont, F. Guillemin, (1996). Intravesical Dosi-
metry Applied to Photodynamic Therapy, Proc. of the International Society for Optical
Engineering (SPIE’96), Viennes (Austria), 1996, p. 116-124.

E. Mauget, G. Beslon, M. Henryon, V. Bombardier, J. Bremont, (1996). Artificial Vision
Applied to Production Tracking : A Neural Networks Approach, Procs. of Mechatronics’96,
Besangon (France), 1996, p. 267-271.

G. Beslon, F. Biennier, J. Favrel, (1995). A Neural Process Based on Sensori-Motor
Loops, Procs. of Neural, Parallel and Scientific Computation (NPSC95), Atlanta (USA),
1995, Vol. 1, pp. 37-42.

G. Beslon, F. Biennier, J. Favrel, (1995).Flezible Conveying System Based on Autono-
mous Vehicles, Procs. of the Int. Conf. on CAD/CAM, Robotics and Factories of the
Future (CARS&FOF 95), Pereira (Colombia), 1995, Vol. 1, pp. 115-120.

F. Biennier, G. Beslon, J. Favrel, (1995). Robust Control for Manufacturing Systems,
Procs. of IFAC/IFIP/IFORS Workshop on Intelligent Manufacturing Systems, Bucarest
(Hungaria), 1995, pp. 349-354.

G. Beslon, F. Biennier, J. Favrel, (1994). Structured Knowledge Acquisition Thanks to
Neural Networks, Procs. of Data and Knowledge Systems for Manufacturing and Engi-
neering (DKSME94), Hong-Kong (Hong-Kong), 1994, Vol. 2, pp. 515-520.

G. Beslon, F. Biennier, J. Favrel, (1993). Integrated Knowledge System Based on Neural
Controllers, Procs. of the Int. Conf. on CAD/CAM, Robotics and Factories of the Future
(CARS&FOF 93), Newark (USA), 1993, pp. 451-456.

F. Biennier, J. Favrel, G. Beslon, (1993). Integration of Information and Knowledge from
the Engineering Activity to the Workshop Control, Procs. of IEEE Int. Conf. on Robotics
and Automation (RA’93), Atlanta (USA), 1993, Vol. 1, pp. 840-845.

F. Biennier, G. Beslon, J. Favrel, (1992). Utilisation de Réseaux Neuronauz pour le
Pilotage d’Ateliers Flexibles, Procs. of Neuro-Nimes’92, Nimes (France), 1992, p. 465-476.
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4 Autres conférences, résumés, posters

V. Lefort, G. Beslon (2008). Optimisation de réseauz de neurones RBF pour la régression
via un algorithme évolutionnaire : RBF-Gene, Proceedings of EGC’08, Sophia-Antipolis
(France), janvier 2008, p. 331-336.

A. Coulon, G. Beslon, O. Gandrillon (2007). Binding cooperation and competition among
transcription factors can cause complex stochastic properties in gene expression, Integra-
tive Post-Genomics (IPG’07), Lyon (France), novembre 2007, p. 1

Y. Sanchez-Dehesa, J.-M. Penia, G. Beslon (2007). RAevol, un modéle degénétique digitale
des réseaux de régulation, Proceedings of the workshop Réseaux d’Interactions : Analyse,
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