
Modélisation, observabilité et expérimentation :étude d'un 
as.- Bou
le de rétroa
tion positive dans un réseau de régulation génétique -G. Bernot�, J. Mi
hel-Guespiny, A. Zemirlinez, J.P. Comet�, F. Delapla
e�, P. Balletz, P. Amar�xAutrans 17 - 21 Mars 2002RésuméNous proposons une méthodologie interdis
iplinaire de modélisation biologiquequi s'inspire de 
elle pratiquée pour la 
on
eption de grands systèmes informa-tiques.Savoir si un modèle pour la biologie peut être entièrement validé par un en-semble d'expérien
es apparaît 
omme une 
ontrainte naturelle et né
essaire àsa dé�nition. Dé�nir un modèle doit don
 s'a

ompagner de méthodes et de
onditions expérimentales aptes à le valider ou l'invalider. En s'inspirant de la
on
eption de grands logi
iels et plus généralement de systèmes informatisés, ondistinguera deux étapes de 
on
eption (modélisation) :� spé
i�er, 
'est-à-dire 
onstruire un modèle rigoureux du 
omportement sou-haité d'un système informatique futur.� véri�er a posteriori si un système répond à ses spé
i�
ations 
'est-à-dire au
omportement souhaité tel que le dé
rit le modèle préalablement 
onstruit.Nous souhaitons expérimenter, au travers de la modélisation de la produ
tion demu
us par la ba
térie Pseudomonas aeruginosa, l'appli
ation de 
ette méthodede travail.Référen
e de l'arti
le : Séminaires Modélisation et simulation de pro
essus biologiques dans le 
ontexte de lagénomique, atelier Observabilité, du 17 au 21 Mars 2002 à AUTRANS (Isère)1 Introdu
tionLe terme � modèle � est investi par les biologistes d'un très grand nombre de signi�
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ore loin de l'uni
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Une des di�
ultés provient de l'interdis
iplinarité 
ontenue déjà au niveau de l'expression� un modèle mathématique en biologie �. Qui fait le modèle, qui s'en sert, et avant tout àquoi sert-il ? La plupart des modèles mathématiques en biologie sont faits par des mathé-mati
iens (biomathémati
iens), des physi
iens, ou des informati
iens (bioinformati
iens). Lemodélisateur utilise des données de la littérature (qui ont don
 été obtenues dans un autrebut). Le modèle résultant, publié dans des revues qui ne sont pas lues par les biologistes,est généralement destiné à expliquer ou rendre 
ompte de 
ertains phénomènes biologiques
onnus. Au pire, ils rempla
ent une des
ription phénoménologique par une expression ma-thématique. Mais ils peuvent aussi donner(ou plut�t suggérer) un nouveau 
adre expli
atifau pro
essus biologique étudié. Si des biologistes viennent à entendre parler de 
e derniertype de modèle, ils peuvent s'y intéresser, mais le plus souvent ne voient pas tellement enquoi ils peuvent être impliqués. Le modèle leur apparaît souvent 
omme gratuit, et peutsus
iter toute une gamme de réa
tions, du rejet violent à l'intérêt poli.Inversement, et tout aussi révélateur du manque de 
onnaissan
es interdis
iplinaires,
ertains biologistes pensent qu'en apportant les données qu'ils ont obtenus dans tel ou tel
ontexte à un modélisateur, 
elui 
i va les � mettre dans sa moulinette � et va lui sortir l'ex-pli
ation, quand 
e n'est pas un outil prédi
tif thérapeutique . . .L'interdis
iplinarité né
essitenon seulement l'apprentissage du travail en 
ommun, mais aussi la mise au point en 
ommundes outils utilisables. Elle exige en outre que 
haque partie trouve un intérêt s
ienti�que àla 
ollaboration, autrement dit que 
elle-
i enri
hisse les deux dis
iplines.Le 
as que nous allons étudier i
i met en jeu une imbri
ation étroite entre deux théoriesmathématiques et un pro
essus biologique donnant lieu à expérimentations : une premièreétape de modélisation (déjà publiée), appuyée sur la théorie de la multistationnarité, a renduplausible une hypothèse novatri
e. Une deuxième étape mathématique appuyée sur la logiquedes systèmes, devrait permettre de déterminer les expérien
es (biologiques) né
essaires pourvalider ou in�rmer l'hypothèse. C'est 
ette deuxième étape qui fait l'objet du travail de l'ate-lier. Son but, en extrapolant les résultats à d'autres systèmes, est de 
réer un nouvel outilemprunté à l'informatique permettant d'une part de mieux impliquer les biologistes dans lamodélisation en leur fournissant un instrument de validation des modèles, et d'autre partd'élargir la portée d'un instrument déjà utile en informatique. Cette démar
he né
essite évi-demment une étroite 
ollaboration entre biologistes et modélisateurs. Le modèle ainsi 
onçun'est pas seulement une tentative d'expli
ation a posteriori de résultats de la biologie, maisun guide pour l'expérimentation biologique, qui sera in �ne le 
ritère déterminant.C'est i
i que l'analogie entre la spé
i�
ation de systèmes informatiques et la modélisationen biologie entre en jeu. En informatique, la 
on
eption de systèmes informatisés requiertde :� spé
i�er, 
'est-à-dire 
onstruire un modèle rigoureux du 
omportement souhaité d'unsystème informatique futur� véri�er in �ne si un système répond à ses spé
i�
ations 
'est-à-dire au 
omportementsouhaité tel que dé
rit par le modèle théorique 
onstruit préalablement.Cette dernière a
tivité repose essentiellement sur des méthodes sophistiquées de test delogi
iel, fondées sur des théories d'extra
tion de tests à partir de modèles. L'obje
tif est alorsde proposer un ensemble d'expérimentations sur le logi
iel ré
eptionné qui su�se à prouverpar extrapolation que le logi
iel testé possedera toujours un 
omportement 
ompatible ave
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son modèle.Dans 
e 
adre, les notions d'opérabilité et d'observabilité jouent un r�le majeur :� l'opérabilité est la 
apa
ité à faire s'exé
uter (pour les tester) des portions de 
odeinterne parfois mises en a
tion dans des 
on�gurations rares, 
omplexes ou très spé-
i�ques ; 
'est aussi la 
apa
ité à faire modi�er par le logi
iel des variables enfouiesau beau milieu de l'ensemble de données souvent gigantesque géré par le logi
iel à uninstant donné ; tout 
ela en n'utilisant que les opérations autorisées par l'interfa
e dusystème sous test.� l'observabilité est la 
apa
ité à rendre visible l'e�et produit par les manipulations pré-
édentes, dans le but de véri�er leur 
orre
tion par rapport au modèle de 
omportementsouhaité.Certains modèles/logi
iels ne sont pas testables, par manque d'opérabilité ou d'observa-bilité. Savoir si un modèle peut être validé par un ensemble d'expérien
es (de tests) de tailleraisonnable est une étape né
essaire à la 
on
eption d'un logi
iel. Le le
teur peut aisémenttrans
rire 
et argumentaire dans le 
adre de la modélisation en biologie :� opérabilité : à quoi servirait un modèle par trop détaillé du mode de fon
tionnementd'une entité biologique si au
une expérien
e biologique ne peut 
onduire à faire s'ef-fe
tuer spé
i�quement 
es détails de fon
tionnement ?� observabilité : à quoi servirait une expérien
e qui ne permettrait pas d'observer un
omportement révélateur ?Certains modèles mathématiques pour la biologie apportent fort peu, par manque d'opé-rabilité ou d'observabilité. Savoir si un modèle pour la biologie peut être validé par unensemble d'expérien
es biologiques de 
oût raisonnable est un préalable né
essaire pour pro-poser un tel modèle.Une bonne démar
he s
ienti�que impose don
 qu'un modèle en bio-informatique soitsystématiquement a

ompagné des méthodes/
onditions expérimentales aptes à le valider oul'invalider. En s'inspirant des théories développées en informatique pour la validation et lavéri�
ation de logi
iels nous souhaitons expérimenter, au travers du 
as que nous abordonsi
i (se
tion 4), une nouvelle méthode de travail interdis
iplinaire pour la modélisation enbiologie.2 Première étapeLa théorie sur laquelle est basée l'ensemble du travail de la première étape est 
elle élabo-rée par René Thomas [1, 2℄ et ses 
ollaborateurs, qui montre qu'une bou
le de rétroa
tionpositive est une 
ondition né
essaire pour générer une bistabilité. Dans le 
ours Epigene-sis, multistationarity and positive feedba
k 
ir
uits [3℄, 
ette théorie et ses 
onséquen
es enbiologie sont présentées, ainsi que la bibliographie 
orrespondante.Le système biologique 
hoisi est 
elui de la produ
tion de mu
us par la ba
térie Pseu-domonas aeruginosa, dans des 
onditions très parti
ulières qui sont 
elles des poumons demalades atteints de mu
ovis
idose. Dans des 
onditions normales, 
ette ba
térie, qui est trèsfréquente dans le poumon, ne produit pas 
e mu
us. Cependant, si on isole des ba
téries,3



dites mu
oïdes, du poumon d'un malade, et qu'on les 
ultive en laboratoire dans les 
ondi-tions habituelles, elles 
ontinuent de produire du mu
us, de façon plus ou moins stable. Lesgénéti
iens ont pu montrer, dans le 
as des sou
hes dites mu
oïdes stables, que 
'était lamutation d'un gène qui rendait 
es ba
téries 
apables de produire le mu
us dans n'importequelles 
onditions. L'étude pré
ise des mé
anismes molé
ulaires mis en jeu dans la régulationde la produ
tion de mu
us, montre que la molé
ule régulatri
e fondamentale (AlgU) est unfa
teur sigma (
ofa
teur de la RNA polymérase, permettant la re
onnaissan
e de sites detrans
ription spé
i�ques, don
 de gènes parti
uliers), qui est né
essaire à la trans
riptiondes gènes impliqués dans la synthèse de mu
us. Les mutants mu
oïdes sont a�e
tés dans uninhibiteur du fa
teur sigma AlgU. Le r�le du poumon malade serait don
 de favoriser la séle
-tion de mutants mu
oïdes. Tout paraît 
ohérent. Cependant, la protéine AlgU est égalementné
essaire à sa propre trans
ription. Il s'agit don
 d'une bou
le de régulation positive, quipermet de poser la question : et si l'état mu
oïde était un état stationnaire alternatif à l'étatnon mu
oïde, dé
len
hé par un signal dans le poumon malade et auto-entretenu lorsque laquantité de fa
teur sigma spé
i�que est assez élevée ? (la séle
tion des mutants étant alorsun phénomène se
ond, se produisant dans une deuxième étape). L'intérêt de 
ette hypo-thèse réside, outre dans la 
onnaissan
e fondamentale, dans les perspe
tives thérapeutiquesnouvelles qu'elle est sus
eptible d'ouvrir si elle est vraie.Un modèle extrêmement simpli�é a alors été 
onstruit, en tenant 
ompte uniquement desintera
tions impliquées dans des 
ir
uits de rétroa
tion . Le modèle (Cf. �gure 1) 
ontient3 variables, notées x, y et z. La variable x 
orrespond à la protéine AlgU, la variable y estune abstra
tion des protéines ayant un e�et inhibiteur (antisigma) sur la protéine AlgU ,et la variable z est une variable virtuelle représentant la synthèse du mu
us. Les 4 ar
s1représentent : l'auto-régulation de la variable x (ar
 x ! x), la trans
ription des gènesimpliqués dans la synthèse de mu
us (ar
 x ! z)), l'e�et inhibiteur des antisigmas sur laprotéine AlgU (ar
 y ! x), et en�n, l'in�uen
e positive de AlgU sur la trans
ription des gènes
odant ses propres inhibiteurs (ar
 x! y).Il existe deux 
ir
uits de rétroa
tion, une bou
le positive et un 
ir
uit négatif, impliquantla molé
ule AlgU. Il faut insister i
i sur le fait que 
e modèle est fortement simpli�é en raisonmême de la théorie initiale, qui établit que seuls les 
ir
uits de rétroa
tion sont sus
eptiblesde générer des multistationnarités. Les autres intera
tions régulatri
es sont démontrées d'uneimportan
e se
ondaire et sont don
 intentionnellement négligées. Ce modèle peut être étudiépar des systèmes d'équations di�érentielles, ou par l'analyse dis
rète. C'est 
ette méthodequi a été 
hoisie et dont l'utilisation est expliquée de façon détaillée dans la publi
ationsuivante [4℄.En résumé, dans le 
as où la variable x in�ue sur la variable y, la 
ourbe de niveau de yen fon
tion du niveau de x est une sigmoïde. Cette sigmoïde dé�nit un seuil S(x;y) (Cf. �gure2-a ). De la même manière, l'in�uen
e de la variable x sur une autre variable z dé�nit unseuil S(x;z) (Cf. �gure 2-b ). Les deux seuils (S(x;y) et S(x;z)), en général di�érents, dé�nissentà leur tour trois 
omportements di�érents de la variable x : soit le niveau de x est inférieuraux deux seuils, soit il est entre les deux, soit supérieur (Cf. �gure 2-
). La prise en 
ompte1les �è
hes de la �gure 1 4
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tivation (+) ou d'inhibition (�) exer
és entre les di�érentsgènes (resp. protéines) du réseau. A droite (b), �gurent sur 
haque ar
 la valeur minimale de seuilpour laquelle 
ette a
tion (a
tivation ou inhibition) s'exer
e. Il s'agit d'une valuation possible.Les variables signi�ent : x protéine AlgU, y fa
teurs antisigma, z synthèse du mu
usFig. 1 � Réseau génétique régulant la produ
tion de mu
us par une ba
térie Pseudomonasaeruginosa (modèle simpli�é)des seuils permet d'étudier de manière abstraite l'évolution d'un tel système ave
 des valeursdis
rètes pour les niveaux d'expression.Dès lors, les seuils 
orrespondent à des valeurs d'intera
tions entre variables. Cha
unede 
es valeurs étiquette l'ar
 du graphe 
orrespondant. On notera sur le graphe x 2 +����! zpuisque l'on pense que le fa
teur sigma doit s'exprimer à un niveau élevé (au dessus d'unseuil 2) pour qu'il puisse dé
len
her la trans
ription des gènes impliqués dans la synthèsede mu
us (Cf. �gure 1). Lorsqu'un ar
 est fran
hissable, 
'est-à-dire lorsque les 
onditionssur le niveau d'expression de la variable régulatri
e sont véri�ées, il reste à dé
rire 
ommentle système va évoluer. Autrement dit, il faut expli
iter le niveau atteint par une variable ven fon
tion de la présen
e ou absen
e des autres variables qui in�uent sur elle (pour unedes
ription pré
ise, voir arti
le [4℄. Ces valeurs sont représentées par une fon
tion notée �.Dans l'exemple pré
ité, deux 
y
les 
ohabitent. Le premier (bou
le de rétroa
tion positivex ! x) impose l'existen
e de deux états stables : le 
as d'auto-entretien de x à un niveauélevé et le 
as où le niveau de x vaut toujours 0. L'autre bou
le de rétroa
tion négative vafaire bas
uler le système vers l'un ou l'autre des états stables selon sa for
e (i.e. selon lesvaleurs de la fon
tion K).L'étude mathématique du modèle fait ressortir que l'hypothèse épigénétique est plausiblepuisqu'il existe des 
onditions, non aberrantes d'un point de vue biologique, qui 
onduisentà des états stationnaires dont les propriétés sont pré
isément 
elles du système étudié. Mais,ils disent d'avantage en
ore. Par exemple, ils prédisent que, si l'hypothèse est vraie, unpulse de produ
tion de AlgU peut faire a
quérir à la ba
térie le phénotype mu
oïde de façonrelativement stable. Le modèle est don
 prédi
tif en même temps qu'expli
atif. Le problèmequi se pose alors est : si expérimentalement on réussit une telle expérien
e, sera-t-elle lapreuve que l'hypothèse épigénétique est vraie ? Si, en revan
he, 
ette expérien
e est négative,5
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e de la variable x sur les variables y; zaura-t-on dé�nitivement é
arté 
ette hypothèse ? C'est là qu'intervient la deuxième étape quiest justement l'objet d'intérêt prin
ipal de 
et atelier .3 Modélisation et observabilitéL'a
tivité de modélisation en s
ien
es de la vie 
onsiste, 
omme en s
ien
es de l'ingénieur,à élaborer à partir d'un ensemble d'observations biologiques né
essairement �ni une représen-tation mathématique d'un phénomène biologique, exprimant un ensemble de 
omportementsa priori in�ni (in�nité des valeurs possibles des paramètres des 
onditions d'expérien
e, in-�nité des s
enarii possibles de simulation, in�nité des valeurs à 
hoisir pour les paramètresdu modèle, et
 ...). Pour qu'elle soit e�
iente, une a
tivité de modélisation doit être en me-sure d'apporter des réponses à des questions aussi déli
ates et diverses que les suivantes :Pourquoi tel modèle est de qualité et en quoi est-il meilleur que tel autre ? Étant donnésdeux modèles qui ne 
ontredisent au
une observation e�e
tive mais qui possèdent 
ertains
omportements internes di�érents, quel est le pouvoir expli
atif de 
ha
un d'eux ?Modéliser un phénomène pour bien le 
omprendre implique né
essairement une abstra
-tion, don
 l'approximation de détails et la rédu
tion du nombre d'objets interagissant. Par
onséquent, il n'est pas raisonnable d'imaginer qu'un modèle puisse représenter exa
tementune réalité dont la 
omplexité biologique est bien trop ri
he, dont le fon
tionnement interneest très mal 
onnu et dont les intera
tions internes et externes, à toutes les é
helles, sont nonprévisibles. De plus, la plupart des lois élémentaires du modèle et leurs paramètres ne sontpas déterminés in vivo, mais sont souvent extrapolés d'un organisme à un autre, et parfoismême �xés approximativement. Ainsi, tout modèle d'un phénomène biologique est faux par
onstru
tion. Quel est alors l'intérêt de modéliser un phénomène 
omplexe lorsque le pouvoirde prédi
tion du modèle est à remettre systématiquement en 
ause par le seul et élémentairedoute s
ienti�que ? Par ailleurs, qu'un modèle réponde aux 
omportements pour lesquels on6



l'a 
onstruit ne prouve rien ; il peut a priori é
houer fa
e à toute expérimentation biologiquefuture qui mettrait à jour un nouveau 
omportement. De plus, après remise en 
ause d'undogme, 
omment éviter que le nouveau modèle ait pour e�et impli
ite de rempla
er un dogmepar un autre ? Certes, 
es interrogations montrent que l'a
tion de modéliser impose d'évaluerles limites de toute modélisation. Néanmoins, elles ne doivent pas dissuader le biologiste defaire usage de 
et outil qui a fait ses preuves et a a
quis une notoriété majeure dans less
ien
es de l'ingénieur, après bien des é
he
s, des erreurs, des doutes et un grand nombrede tentatives infru
tueuses. La 
onstru
tion d'un modèle doit d'abord obéir au prin
ipe deKarl Popper, selon lequel la s
ien
e progresse par 
onje
tures et réfutations [5℄. Le 
ritère des
ienti�
ité d'une hypothèse est sa falsi�abilité.Ainsi, si l'on déte
te un 
omportement interne au modèle, non 
ohérent ou pas en a

ordave
 une expérien
e biologique, alors on peut remettre en 
ause le modèle et par là mêmel'améliorer. Certains 
omportements d'un modèle sont des 
onséquen
es logiques dire
tes dephénomènes 
onnus, biologiquement validés. D'autres sont parfois des extrapolations, intro-duites par le modélisateur dans le but de 
onstruire un modèle qui soit assez général et passeulement une énumération de 
as parti
uliers 
onnus, ou dans le but de tester une hypothèses
ienti�que non a

essible de façon intuitive. Don
 le fait de modéliser implique 
elui de fairedes hypothèses et des 
onje
tures sur le 
omportement du modèle. Ces hypothèses sont lespoints faibles des modèles qu'il faut tenter systématiquement de valider, en les attaquant pardes expérimentations biologiques ou des simulations bien 
hoisies. Mais elles peuvent aussiêtre la sour
e d'avan
ées majeures, permettant de 
omprendre mieux le pro
essus et d'enmieux prédire les propriétés. Ainsi, même lorsque les seuls résultats produisant une avan
éesont des résultats négatifs mettant en éviden
e des erreurs d'un modèle, il n'en reste pasmoins qu'un modèle est d'autant plus intéressant et valable qu'il résiste à des attaques quitentent de le remettre en 
ause.Une bonne modélisation doit don
 non seulement expli
iter 
es hypothèses mais aussi les
onditions et les proto
oles d'observation des 
omportements du modèle. Car, tout modèles'avérerait faux sit�t qu'on augmente le pouvoir d'observation. En e�et, bien des proprié-tés fausses paraissent intrinsèquement irréfutables par manque d'observabilité ! Mais l'ob-servation des 
omportements d'un modèle est limitée, en
ore plus en biologie où 
ertainespropriétés ayant pourtant une importan
e expli
ative forte ne peuvent être observées. Par
onséquent, il faut tenter systématiquement de produire, pour les hypothèses et les 
onje
-tures liées au modèle, des 
onséquen
es observables et en 
hoisir de judi
ieuses pour faireles expérimentations, 
'est-à-dire 
elles qui optimisent les 
han
es de réfutation. Une obser-vabilité e�
a
e doit avoir pour obje
tif la remise en 
ause de tout modèle, en mettant enéviden
e ses in
ohéren
es internes, en lui trouvant des 
ontradi
tions ave
 un autre modèlequi lui est à priori 
ompatible, ou en
ore en exhibant ses 
omportements qui di�èrent de
eux de la réalité biologique. Après avoir formalisé un modèle et pré
isé ses hypothèses et sespropriétés intrinsèquement observables, on peut théoriquement, au moyen d'un programmeinformatique s'appuyant sur la logique formelle, déterminer le 
hoix des expérimentations deréfutation, évaluer le niveau de testabilité de 
ertaines hypothèses, assurer un niveau de 
ou-verture ou de 
omplétude de 
ertaines réfutations, pointer des 
as génériques non 
ouverts,et
., en s'inspirant et en s'appuyant sur des méthodes et des te
hniques de test de logi
iel.Une forte similitude existe en e�et entre le test de logi
iel et la réfutation de modèle. Car,7



1. L'a
tion de modéliser revient à extrapoler un nombre �ni d'expérimentations biolo-giques et se 
onvain
re que le modèle simule la réalité ; et 
elle de tester un logi
ielrevient à extraire d'un nombre �ni de tests une 
ertaine 
on�an
e en sa 
onformitéave
 les spé
i�
ations.2. Les hypothèses de modélisation 
onsistent à supposer 
ertaines régularités ou uniformi-tés des 
omportements réels ; et les hypothèses de test de logi
iel 
onsistent à 
onsidérerque 
haque test représente tout un domaine de tests partageant son 
omportement.3. L'observabilité biologique est limitée par l'instrumentation, l'éthique, et
. ; et l'obser-vabilité d'un logi
iel est limitée aux périphériques de sortie (é
ran) et aux seuls étatsa

essibles en test.Un test de logi
iel pro
ède en séle
tionnant d'abord des s
énarii de tests potentiels (deuxméthodes de test 
omplémentaires sont utilisées : les tests fon
tionnels qui portent sur la spé-
i�
ation et qui testent 
e que le logi
iel est supposé réaliser ; et les tests stru
turels qui tirentpartie de la stru
ture du logi
iel et qui testent 
e que le logi
iel a

omplit), ensuite en exé
u-tant les tests retenus et en�n en dépouillant 
es tests pour déterminer les parties du logi
ielqui doivent être remises en 
ause et ainsi apporter des 
orre
tions au logi
iel. L'évaluation dela qualité d'un modèle représentant le phénomène biologique observé trouvera 
ertainementun intérêt à opérer d'une façon analogue au test de logi
iel, où le niveau de spé
i�
ationest le niveau de des
ription biologique. La testabilité des hypothèses d'un modèle né
essiteleur a

essibilité et leur observabilité et don
 la mise en pla
e des 
onditions d'expérien
eset/ou de simulation. L'appré
iation des résultats des tests subis par le modèle est intime-ment liée aux niveaux d'abstra
tion et d'observation �xés. D'où l'importan
e du prin
ipe demodélisation suivant : Choisir judi
ieusement aussi bien le niveau d'abstra
tion que le niveaud'observation. Pour 
haque niveau de des
ription, pré
iser également son outillage d'obser-vation et bien 
erner 
e qui peut être observable. Dans l'analyse et la 
ompréhension d'unphénomène biologique, l'observabilité ne sert-elle pas justement à bien dé�nir les niveaux dedes
ription et d'observation ?4 Le travail de l'atelierLe système biologique 
hoisi pour illustrer notre appro
he est 
elui, déjà largement dé
ritdans la partie 1, de la produ
tion de mu
us 
hez la ba
térie Pseudomonas aeruginosa. Notreexposé dans 
ette partie restera largement informel a�n de donner les grandes lignes de laméthodologie. Nous serons amenés à introduire quelques notions de logique temporelle. Ainsi,tous les arguments avan
és devront être validés par des arguments de logique formelle. Cestravaux sont a
tuellement en 
ours. Un modèle sert à établir des propriétés sur un système,à exprimer et manipuler 
es propriétés a�n d'en extraire d'autres non triviales. Il faut don
formaliser les propriétés de telle manière à 
e qu'elles soient manipulables par un ordinateur.L'obje
tif �xé i
i 
on
erne la génération de s
enarii d'expérien
es, dans lesquelles le tempsjoue un r�le 
entral. On est né
essairement 
onfronté à la notion de temps lorsque l'on veutexprimer des propriétés du système dans le futur. Ces 
ontraintes 
onduisent naturellement àdes logiques temporelles (Cf. [6℄, [7℄ pour une des
ription générale des logiques temporelles).8



) 0 10 1 11 0 1Tab. 1 � Table de vérité de p ) qPlus pré
isément, on veut prouver que, en présen
e de y, il est possible d'avoir un étatré
urrent dans lequel du mu
us est produit. Par 
onstru
tion du graphe, la présen
e de yest véri�ée, et le graphe a été validé (biologiquement) du point de vue de la topologie etdes signes d'intera
tion. Seuls les seuils et les valeurs de la fon
tion K peuvent entraînerplusieurs 
omportements di�érents. Reste don
 à montrer que les valeurs des seuils et de lafon
tion K pour l'organisme étudié sont telles que la ba
térie peut passer dans un état où zs'exprime de manière ré
urrente.Le langage des logiques temporelles 
omporte non seulement les 
onne
teurs 
lassiquesde logique 
omme par exemple, le "ou", noté _, le "et", noté ^, l'impli
ation notée =), maisaussi des 
onne
teurs parti
uliers à 
e type de logique qui portent sur le temps. On peut parexemple 
réer le 
onne
teur Fs, qui signi�e que la formule qui suit le 
onne
teur est vraiedans le "futur stri
t". On appelle i
i "futur stri
t" le futur 
ommençant après un 
ertaindélai. Ce délai doit être 
hoisi en fon
tion des 
ontraintes biologiques du système étudié.Une fois la logique temporelle 
orrespondant au modèle 
réée, il faut s'e�or
er d'établir laformule que l'on 
her
he à prouver ave
 
e formalisme. On veut prouver que dans le modèleque l'on 
onsidère, si à un moment donné, la ba
térie est dans un état muqueux, alors plustard (dans un futur stri
t) elle sera de nouveau dans un état muqueux. Le futur stri
t signi�ei
i que l'on veut s'a�ran
hir de la possibilité d'e�et à 
ourt terme de l'état muqueux, 
'est-à-dire que l'on veut s'a�ran
hir d'une phase transitoire éventuelle. Pour des raisons biologiqueson sait que le seuil asso
ié à l'intera
tion x! z est égal à 2, et on sait par 
onstru
tion que
elui asso
ié à y ! x vaut 1 (y n'in�ue que sur x, don
 il n'y a qu'un seul seuil pour y). Par
ontre on ne 
onnaît pas les seuils des ar
s x ! x et x ! y. Autrement dit, on ne 
onnaîtpas les quantités relatives de la variable x né
essaires pour obtenir, un e�et d'autoentretien,un e�et sur y ou un e�et 
ombiné. On est amené à vouloir prouver expérimentalement queles for
es relatives de 
es deux 
y
les utilisées par la ba
térie sont telles qu'il est possible derendre ré
urrent l'état (x=2), 
e qui s'é
rit :(x = 2) =) Fs(x = 2)Tout s
énario qui teste 
ette formule 
ommen
e par mettre (arti�
iellement si né
essaire) xà 2. Dans le 
as 
ontraire, la première partie de la formule est fausse, 
e qui entraîne quetoute la formule est vraie quelque soit la valeur de la deuxième partie de la formule (Cf. table1 ). Le s
énario d'expérien
es est don
 le suivant :1. On 
ommen
e par imposer (x = 2).2. On attend un laps de temps, puis on teste l'état muqueux.� Si la ba
térie n'est pas dans un état muqueux,alors l'expérien
e é
houe a priori.� Si la ba
térie est à l'état muqueux (don
 x = 2), on arrête l'expérien
e 
ar la formulepré
édente est ré-entrante, 
e qui veut dire que pour 
e nouvel instant on peut de9



nouveau appliquer la formule.Autrement dit, au temps t0, on impose x = 2, par la formule, l'expérien
e nous a�rmequ'il existe t1 = t0 + d (d est un délai), tel que x = 2. En faisant un dé
alage de l'origine dutemps, on peut alors a�rmer qu'il existe t2 = t1 + d tel que x = 2 ...En itérant 
ette formule, on montre que l'état muqueux atteint par la ba
térie est ré
ur-rent. Le s
énario su�sant à prouver le théorème est don
 le suivant :1. pulser x à la valeur 2 par une intervention extérieure,2. attendre su�samment (pour être sûr qu'on n'est plus dans la 
ondition initiale, 
'est-à-dire pour être sûr que la phase de transition dû au pulse initial soit dépassée) pourobtenir à nouveau un état muqueux, 
'est-à-dire x = 2.Limites de l'appro
he - Le graphe sur lequel on fonde le modèle (�gure 1) n'est enréalité qu'un sous graphe d'un graphe plus général mettant en s
ène toutes les variablesde l'organisme. Il faudrait don
 
onsidérer toutes les intera
tions ave
 la partie négligée dugraphe général. Avoir négligé les ar
s sortants du graphe n'a pas de 
onséquen
e puisquel'on ne s'intéresse qu'au sous système entraînant la produ
tion de mu
us. Par 
ontre, le faitd'avoir négligé les ar
s entrants dans 
e sous-système peut avoir un impa
t important. Par
onstru
tion du graphe, 
ertaines situations peuvent être éliminées.1. Par dé�nition de z, l'unique ar
 régulant z est 
elle que l'on prend en 
ompte : x! zet il n'existe don
 pas d'autre ar
 entrant sur z.2. Tous les ar
s qui n'ont pas été 
onsidérés dans le modèle mais régulant x ou y ne fontpas partie d'un 
y
le. Le nombre d'états stables ne 
hange pas (Cf. arti
le [8℄ ).3. S'il existe des ar
s entrants sur x et y dont l'in�uen
e ne varie pas, la seule 
onséquen
edu fait d'avoir extrait un sous-graphe est de dé
aler les di�érents seuils asso
iés auxvariables x et y. Le système aura d'autres valeurs pour les seuils et éventuellement pourla fon
tion K, mais les variables seront toujours dis
rétisées. Les états stables pourrontéventuellement ne pas être les mêmes, mais la formule à prouver reste la même.Un seul 
as demeure gênant : il se peut qu'il y ait des régulateurs extérieurs à 
e sous-graphe (sur x et y) dont l'in�uen
e varie dans le temps. Toute l'étude présentée i
i faitl'hypothèse que 
es in�uen
es sont négligeables. Ces travaux sont 
ependant valables dansl'hypothèse d'un plongement à in�uen
e 
onstante sur les variables x et y.En�n, rappelons que le délai mentionné plus haut reste empirique.5 Con
lusionLe travail interdis
iplinaire mené par l'atelier détermine un 
adre méthodologique pourdé�nir des modèles 
omprenant un �kit� de validation/réfutation expérimentale. En 
esens, 
e travail renfor
e résolument l'a
tivité modélisatri
e en renforçant sa 
rédibilité fa
e,avouons le, à la mé�an
e qu'elle sus
ite en biologie. En e�et en suivant un prin
ipe Poppe-rien, 
ette méthodologie o�re l'opportunité de valider/réfuter un modèle par l'expérien
e,a
tivité 
entrale en biologie. 10



Etablir une telle appro
he né
essite une théorie qui �xe les règles permettant de �rai-sonner� à partir d'un modèle. La théorie introduite i
i est 
elle de la logique temporelle
ouramment employée pour l'analyse logique de la dynamique des systèmes. Selon 
ettethéorie, l'étude de 
as met en valeur qu'un modèle qualitatif dis
ret d'expression des gènesfondé sur les travaux de René Thomas répond à l'exigen
e méthodologique mentionnée. Ellepermet en e�et de déterminer un proto
ole d'expérimentation pour valider/réfuter l'hypo-thèse épigénétique que dé
rit 
e modèle (se
tion 4).Inspirée de 
elle pratiquée pour analyser les systèmes informatiques, son 
adre d'utilisa-tion originel suggère que l'on puisse l'automatiser ; 
'est-à-dire fournir des logi
iels assistantsla 
on
eption de tels modèles. Réaliser 
es assistants né
essite de poursuivre l'investigationentreprise d'appliquer une méthode dévolue à l'analyse de systèmes formels, les logi
iels, à
elle du vivant.Référen
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ir
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