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L’objectif de la modélisation des réseaux de régulation biologique (RRB1) est
d’étudier et de comprendre les mécanismes qui permettent aux systèmes
biologiques d’accomplir des fonctions essentielles, allant du métabolisme à
l’adaptation aux perturbations environnementales. L’étude de la dynamique
de ces systèmes ouvre de nouvelles perspectives avec des applications
importantes en biologie fondamentale, de la biologie moléculaire à l’écologie,
mais aussi en biologie synthétique, en bioproduction, en pharmacologie, en
médecine ou en chronothérapie. Bien que de nombreux cadres aient été
proposés pour modéliser les RRB, en particulier les réseaux de régulation
génétique (GRN), les modèles obtenus sont souvent grossiers et ne tiennent
pas compte des valeurs seuils régissant les transitions entre différents
niveaux d’expression qualitative des gènes ou le temps passé dans un état
donné.

Dans cet article, nous nous concentrons sur ces modèles grossiers, pour
lesquels les valeurs précises des seuils sous-jacents sont inconnues. Nous
formulons d’abord le problème clé de la modélisation, à savoir l’identification
des paramètres, comme un problème d’optimisation sous contraintes. Cette
étape d’identification est ensuite résolue à l’aide de métaheuristiques à base

1.  En anglais : biological regulatory network — BRN.
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de population, capables de gérer ces contraintes. Le modèle est ensuite affiné
pour prendre en compte le temps passé dans des états qualitatifs, ce qui est
rendu possible par le remplacement des paramètres qualitatifs par des para‐
mètres continus appelés « célérités ». Ce nouveau problème d’identification
est résolu à l’aide d’un problème d’optimisation sans contraintes, résolu avec
succès à l’aide de métaheuristiques standard, surpassant ainsi les solveurs
de contraintes continues (cCSP). Enfin, la recherche arborescente Monte
Carlo (MCTS) a été améliorée dans le domaine continu afin de réduire le
temps d’évaluation des solutions. Dans les deux derniers cas, les algorithmes
sont adaptés pour trouver un ensemble diversifié de solutions. Ce travail
montre que l’intelligence computationnelle permet de modéliser efficacement
des réseaux de régulation à grain fin, et de proposer diverses solutions biolo‐
giquement plausibles.

1. Réseaux de régulation
Plusieurs cadres de modélisation ont été développés pour représenter les
RRB, chacun offrant une perspective différente sur la dynamique du
système. Le cadre différentiel utilise des équations différentielles ordinaires
pour décrire l’évolution continue de l’expression des gènes dans le temps. Le
cadre stochastique, quant à lui, prend en compte l’aspect aléatoire des
processus biologiques, en modélisant les transitions entre états comme des
phénomènes probabilistes. Enfin, le cadre discret propose une représentation
abstraite en ne considérant qu’un nombre fini d’états, souvent binaire (pré‐
sence ou absence d’une entité biologique) permettant une analyse qualitative
du comportement du système. Toutes ces approches reposent en premier lieu
sur la connaissance des activations ( ) ou inhibitions ( ) potentielles entre
les entités biologiques  : toutes ces interactions constituent un graphe de
régulation ou d’interaction (figure 1, à gauche).

Malheureusement, le graphe d’interaction global n’est pas connu de
manière exhaustive, et le nombre d’entités impliquées est trop grand pour
qu’une approche globale puisse voir le jour. Ainsi, d’autres approches ont
émergé : elles consistent à inférer un RRB à partir de nombreuses données
biologiques expérimentales  [13, 24, 9, 8]. La force de ces approches est de
mettre au jour des interactions entre les entités biologiques qui n’étaient pas
encore connues. Cependant ces méthodes ne permettent pas d’avoir les condi‐
tions précises dans lesquelles les activations ou inhibitions ont lieu. Les
seuils de déclenchement des interactions constituent encore aujourd’hui une
pierre d’achoppement pour la modélisation. Plus généralement, ce sont les
paramètres qui régissent l’activité de chaque gène en fonction des autres
gènes qui sont extrêmement difficiles à identifier car ils sont sensibles, d’une
part, aux conditions expérimentales et, d’autre part, au niveau d’abstraction

+ −
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de l’étude. Comme ces paramètres ne sont généralement pas directement
mesurables par des expérimentations biologiques, ils nécessitent des raison‐
nements subtils et complexes pour déduire leur valeur du comportement
global observé du système. Cette identification des paramètres constitue le
goulot d’étranglement de la modélisation d’un RRB, tout particulièrement
dans le cadre discret. C’est ce sur quoi travaille l’équipe de recherche en bio-
informatique du laboratoire I3S2 depuis de nombreuses années. L’une des
voies envisagées pour cette identification des paramètres consiste à exploiter,
non pas les données expérimentales brutes, mais des observations biolo‐
giques qualitatives issues de ces données brutes ainsi, bien sûr, que d’autres
connaissances biologiques déjà établies par la communauté sur les systèmes
biologiques étudiés. Ces observations sont formalisées en utilisant soit des
logiques temporelles soit une version modifiée de la logique de Hoare  [5]
selon qu’elles représentent une connaissance sur la dynamique globale du
système ou une suite d’observations issue d’une expérience. Cette formali‐
sation permet de représenter l’ensemble des contraintes que le modèle du
réseau de régulation biologique doit satisfaire pour qu’il soit en accord avec
l’ensemble des connaissances disponibles. Toutefois, cette démarche est
extrêmement fastidieuse et coûteuse en temps  : la modélisation fine d’un
RRB, qui nécessite la connaissance de son graphe d’interaction et des para‐
mètres expliquant la dynamique, s’étale généralement sur plusieurs thèses
en bio-informatique ou en biologie.

Le cadre discret de modélisation est souvent un point de départ intéressant
car d’une part, les interactions sont souvent à seuil (sigmoïde) et, d’autre

2.  Laboratoire d’informatique, signaux et systèmes de Sophia Antipolis, https://www.i3s.unice.fr.

Fig.  1. À gauche  : exemple d’un graphe d’interaction représentant le cycle circadien entre
les gènes  et . Au centre : sa représentation discrète sachant que chaque gène possède
2 états discrets  ou . À droite : une dynamique possible dans le graphe hybride.

v1 v2

0 1
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part, l’accent est mis sur des comportements qualitatifs souvent plus faci‐
lement observables. Pour construire un modèle discret, il est avant tout
nécessaire d’identifier le nombre d’états (discrets) de chacun des gènes du
RRB. Ces états discrets sont le résultat d’abstraction de la concentration du
produit des gènes : si on considère une activation d’un gène  sur un gène 
, en dessous d’un certain seuil du produit du gène , l’activation n’a pas lieu,
et au dessus, elle a lieu. Cette notion de seuil est cruciale, et mène à une
discrétisation de l’espace des états (cf. figure 1, au milieu). Vu le nombre de
gènes et le nombre d’interactions impliqués, une approche manuelle n’est pas
envisageable, et l’équipe de recherche tente de développer des approches
permettant d’automatiser l’identification de ces seuils qui caractérisent les
états discrets. L’idée de base est de partir des données brutes et de ramener
le problème d’identification des seuils à un problème d’optimisation sous
contraintes. Ce problème contraint est optimisé grâce à des métaheuris‐
tiques à base de population capables de gérer des contraintes exprimées sous
forme d’inégalités, que nous expliquons dans la section 2.

Une fois les seuils identifiés, les états qualitatifs pertinents pour le
système étudié sont évidents, et il est relativement facile d’expliquer la
succession des événements, et par conséquent la succession des états discrets
traversés au cours du temps. Toutefois, cela ne permet pas de déterminer le
temps passé dans chacun des états, alors que la question temporelle traverse
toute la biologie. C’est là qu’une extension hybride (RRBh) du cadre de modé‐
lisation discret prend tout son sens : le temps passé au sein de chaque état
discret est déduit d’une trajectoire affine dont la direction et la vitesse sont
représentées par un vecteur célérité (figure 1, à droite). Ainsi, les trajectoires
du modèle sont des trajectoires linéaires par morceaux dans un espace multi‐
dimensionnel. Les paramètres de ces trajectoires, i.e. les vecteurs célérité,
sont soumis à des contraintes  : ils doivent permettre de représenter l’en‐
semble des observations qualitatives formalisées grâce à la logique de Hoare.
Behaegel et al.  [3] a logiquement utilisé des solveurs de satisfaction de
contraintes continues (cCSP) pour échantillonner l’ensemble de toutes les
paramétrisations compatibles avec les observations, mais les solveurs n’ont
pas réussi à exhiber des solutions dès lors que le nombre de gènes du RRB
dépassait trois. Pour exhiber tout de même des solutions, nous avons cherché
à transformer ce problème de satisfaction de contraintes en un problème
d’optimisation sans contrainte. Nous avons à nouveau adapté et comparé
plusieurs métaheuristiques que nous détaillons dans la section 3.

Les paramètres recherchés sont les vecteurs célérité associés aux états
traversés par la trajectoire, et cette trajectoire donne un ordre naturel dans
l’ensemble des paramètres à rechercher. Cette particularité permet de consi‐
dérer le problème d’identification des paramètres, dans un troisième temps,
comme un enchaînement de décisions à prendre, état discret par état discret.

v1 v2

v1
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Fig.  2. Graphe d’interaction impliquant
les gènes P, C et S.

Pour cela, nous avons utilisé l’apprentissage par renforcement avec un algo‐
rithme de recherche arborescente Monte Carlo (MCTS) que nous détaillons
dans la section 4.

Chacune des approches présentées dans ce travail a été testée sur un ou
plusieurs systèmes biologiques distincts, notamment : un cycle de rétroaction
négative à deux gènes (dont on attend un comportement périodique), un
modèle abstrait du cycle circadien impliquant trois gènes, ainsi qu’un modèle
du cycle cellulaire à cinq gènes. Enfin, nous exposons à la fin nos conclusions
et les perspectives envisagées.

2. Optimisation sous contraintes
À cette étape — et comme annoncé précé‐
demment — nous supposons connu un
graphe d’interaction (figure  2) ainsi que
des données brutes qui représentent le
niveau d’expression du produit des gènes
(impliqués dans le graphe) au cours du
temps (croix dans la figure  3, reliées en

pointillés). L’objectif est de déterminer automatiquement les valeurs des
seuils de chaque gène du RRB (traits horizontaux), ce qui se faisait jusque-là
manuellement. Le seuil noté  désigne une valeur scalaire représentant
la concentration du produit du gène  qui sépare le -ième état discret
du -ième. Dans un RRB, les seuils obéissent à des contraintes d’ordre, telles
que , reflétant une progression croissante de la concentration du
produit de  entre les états discrets 0 (en dessous des deux seuils), 1 (entre
les deux seuils) et 2 (au dessus des deux seuils).

La connaissance du graphe d’interaction et des seuils de chaque gène ne
permet pas, à elle seule, de définir la dynamique complète du réseau  : les
concentrations des produits des gènes évoluent dans le temps, provoquant
potentiellement des transitions entre états discrets. Le passage d’un état à
un autre d’un gène  est provoqué par des variations dans la concentration
des produits des gènes qui précèdent  dans le graphe d’interaction. Toute‐
fois, comme  peut avoir plusieurs prédécesseurs, il est essentiel de déter‐
miner quels prédecesseurs ont une activité incitant  à changer d’état : cela
peut être un activateur actif ( ) de  qui l’aide à s’exprimer suffisament pour
que  franchisse son seuil, ou un inhibiteur actif ( ) dont la concentration
diminue incitant  à s’exprimer, ou la combinaison de plusieurs prédéces‐
seurs… Par la suite,  pourra faire évoluer à son tour d’autres gènes.
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Fig.  3. Évolution de l’expression observée du produit des gènes du graphe de la figure 2 (croix)
et les valeurs recherchées des seuils (traits pleins horizontaux) qui permettent de déduire
une suite d’événements biologiques ( ).

Ainsi, pour définir finement la dynamique d’un RRB, on a besoin de caracté‐
riser à la fois les seuils de chaque gène mais aussi ses ressources  : une
ressource est un prédécesseur qui aide le gène cible à s’exprimer, c’est à dire
un activateur ( ) qui dépasse son seuil d’activation, ou un inhibiteur ( ) qui
est en dessous du seuil d’inhibition. D’après le graphe d’interaction, il est
possible de déduire :
–  le nombre de seuils différents pour chaque gène , sachant qu’il y a au

maximum autant de seuils qu’il y a de régulations contrôlées par  ;
–  le nombre de conditions différentes contrôlant le gène   : lorsque  a 

prédécesseurs, il faut considérer toutes les situations distinctes où chaque
prédécesseur peut être ou non une ressource ; ainsi, il y aura  conditions
possibles (les parties d’un ensemble à  éléments).

Pour chacune de ces situations, il est nécessaire de décrire le comportement
du gène cible : vers quel état discret  va-t-il être attiré lorsqu’il est soumis à
tel ensemble de ressources. Ces valeurs sont données par de nouveaux para‐
mètres, notés , qui donnent l’état discret vers lequel  est attiré lorsque

 est l’ensemble des ressources. En plus des contraintes d’ordre sur les
seuils, il existe d’autres contraintes, dites de Snoussi [10], qui expriment le
fait que la valeur de l’état discret vers lequel un gène est attiré, ne peut pas
décroitre si ses ressources augmentent.

La figure  3 présuppose connues les valeurs des seuils des gènes du RRB
(traits horizontaux). À l’aide des données brutes observées (croix), il est
possible de savoir qu’un gène passe un seuil de manière croissante — la concen‐
tration de son produit a augmenté — ou décroissante — la concentration de son
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produit a diminué. En suivant l’axe horizontal de cette figure représentant le
temps, le premier événement pertinent est le fait que le produit du gène 
(courbe supérieure de la figure) passe d’une valeur supérieure au seuil fixé de

 (ligne horizontale) à une valeur inférieure. Cet événement est noté  au
dessus de l’axe du temps de la figure. De manière similaire, le deuxième
événement pertinent est  lorsque la courbe bleue en pointillé passe le seuil
de  en montant. Le troisième est . La suite des événements est donc

. Notons qu’un chan‐
gement des seuils (supposés connus) va entraîner un changement de cette suite
d’événements.

Intéressons-nous à l’événement  qui apparaît deux fois dans la suite
précédente. Cet événement peut être expliqué soit par l’augmentation de son
activateur , soit par la diminution de son inhibiteur  dans le graphe d’in‐
teraction (figure  2) et on constate par deux fois, dans la suite des événe‐
ments, que  et  précèdent l’événement . On postule que si les
seuils sont bien choisis alors le temps qui sépare l’apparition d’une ressource
et l’augmentation de la cible est stable au cours du temps. Dans notre cas, il
est donc utile d’évaluer la variabilité des délais (indiqués par des flèches
orange en dessous de l’axe du temps sur la figure  3) entre les événements
ressources (  ou ) et l’événement conséquence . La proximité de ces
différentes valeurs suggère une bonne adéquation des seuils associés. Il faut
bien évidemment faire de même avec les autres gènes : on observe dans les
données deux occurrences de  en sachant que  est ressource de .
Ainsi, nous avons transformé l’identification des valeurs des seuils du RRB
en un problème de minimisation de la variabilité des délais (variance) entre
des événements biologiques en tenant compte de deux types de contraintes
(d’ordre sur les seuils et de Snoussi).

Pour résoudre ce problème d’optimisation, nous avons considéré les
3 meilleures métaheuristiques à base de population issues de la compétition
CEC’2020 [17] de la catégorie problèmes d’optimisation sous contraintes à
objectif unique dans le monde réel3. Cette compétition a comparé 8 algorithmes
d’optimisation gérant des contraintes sur 57 problèmes réels issus de différents
domaines (chimie, mécanique, électronique… mais pas bio-informatique), et
contenant entre 2 et 158 variables à optimiser, entre 0 et 148 contraintes
d’égalité et entre 0 et 91 contraintes d’inégalité. Les algorithmes ont été classés
en fonction de la somme pondérée des meilleurs résultats, de la médiane et de
la moyenne obtenus sur les 57 problèmes ; une pondération plus importante
étant accordée aux dimensions plus élevées. Les gagnants étaient Self-adaptive
spherical search  (SASS) [15], suivi de Constrained optimization with Lévy
flights differential evolution (COLSHADE) [12] et de Modified covariance
matrix adaptation evolution strategy (sCMAgES) [15].
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3.  https://github.com/P‑N‑Suganthan/2020‑RW‑Constrained‑Optimisation.
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Nous avons adapté ces algorithmes [11] à notre problème d’identification des
seuils. La première étape de cette adaptation consiste à identifier les para‐
mètres représentant une solution candidate  manipulée par les algorithmes.
Si  est l’ensemble des gènes du RRB et  le nombre de seuils de

,  contient la valeur du premier seuil de chaque gène du RRB,  à laquelle
s’ajoute une valeur  pour obtenir la valeur du seuil , à
laquelle s’ajoute la valeur  pour obtenir la valeur du seuil suivant (

) et ainsi de suite jusqu’à  et cela pour l’ensemble des gènes
du RRB ( ). Cela permet de tenir compte indirectement des
contraintes de seuils introduites précédemment ( ). L’algo‐
rithme sera en charge de vérifier uniquement les contraintes de Snoussi.

À ces valeurs, s’ajoutent également les paramètres  des ensembles de
ressources  de  pour l’ensemble des gènes. Ainsi,

. Il est important de noter

que les valeurs  et  sont réelles alors que les  sont entières. Pour

le RRB de la figure 2 qui considère que les seuils des régulations  et
 sont identiques,  contiendra 3 réels (les seuils des 3 gènes) et 8 en‐

tiers,  et , qui doivent
respecter 6 contraintes de Snoussi

La deuxième étape consiste à définir la fonction d’évaluation d’une solution
candidate et nous utiliserons la technique expliquée précédemment qui
consiste à minimiser la variance des délais des différents passages de seuils,
et ce, sur l’ensemble des gènes.

Nous avons exécuté chaque algorithme 50 fois avec à chaque fois, la même
population initiale pour chacun des algorithmes, composée de 100 solutions
candidates choisies aléatoirement. Le nombre de mesures expérimentales
(croix) pour chaque gène est de 30 équitablement réparties dans le temps. À
chaque algorithme est alloué un budget maximum de 10 000 évaluations de la
fonction à minimiser (number of function evalutions, NFE). L’évolution
moyenne des 50 exécutions de la qualité des solutions au cours du temps (NFE)
est représentée sur la figure 4 pour chaque algorithme. On constate que SASS
converge rapidement vers une solution optimale car la variance des délais
devient nulle alors que sCMAgES converge vers un optimal local. COLSHADE
semble converger mais beaucoup plus lentement que SASS qui obtient un
optimum global après 7 000 évaluations. Sur cette figure, on peut également
constater que les populations de COLSHADE et sCMAgES conservent une
certaine diversité alors que c’est beaucoup moins le cas pour SASS.
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Fig.  4. Courbes de convergence des trois métaheuristiques COLSHADE, SASS et sCMAgES.

La figure  5 présente les fonctions de répartition (cumulative distribution
function) qui décrivent, pour chaque algorithme, la probabilité (en ordonnée)
de trouver une solution ayant une qualité égale ou inférieure à une valeur
donnée (en abscisse).

Fig.  5. Fontions de répartition des trois métaheuristiques COLSHADE, SASS et sCMAgES.

Ainsi, on constate que sur 50 exécutions, SASS a une probabilité
d’environ 60 % de trouver une très bonne solution d’une qualité inférieure à

 alors que les deux autres algorithmes n’y arrivent jamais. Non seule‐
ment, cela confirme les résultats de la compétition CEC’2020 [17] qui avait
été gagnée par SASS mais surtout cela confirme qu’il est possible de déter‐
miner automatiquement des seuils à partir de données brutes.

0.2
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Par la suite, nous devons étudier le passage à l’échelle de notre approche,
en l’appliquant à des RRB de plus grande taille, tout en déterminant le
nombre minimal de mesures expérimentales nécessaires pour identifier les
seuils. On pourra noter que nous avons utilisé des algorithmes d’optimisation
conçus pour des variables continues, alors que les paramètres manipulés
sont mixtes (entiers et réels). Cela implique que les algorithmes doivent
explorer un espace de recherche beaucoup plus vaste que dans le cas d’un
problème purement continu, ce qui peut expliquer la faible probabilité d’ob‐
tenir une solution satisfaisante. À l’avenir, nous envisageons de recourir à
des algorithmes d’optimisation mixte, capables de gérer efficacement diffé‐
rents types de variables, dans l’espoir d’améliorer la convergence et d’aug‐
menter la probabilité d’atteindre une solution optimale.

3. Optimisation sans contraintes
Dans ce nouveau travail, nous considérons les seuils des gènes comme iden‐
tifiés mais nous passons du cadre de modélisation discret (figure  1,
au centre) au cadre de modélisation hybride (figure 1, à droite) qui ajoute au
cadre discret le temps passé dans chacun des états. Cela conduit à la
recherche de trajectoires linéaires par morceaux dans un espace multidimen‐
sionnel. Ces trajectoires doivent respecter une séquence d’événements biolo‐
giques observés, qui a été précédemment et manuellement interprétée par
les biologistes comme un ensemble de contraintes basées sur la logique de
Hoare [5]. Les trajectoires sont caractérisées par une collection de célérités

 indexées par un des gènes  et un état discret  (correspondant à la
vitesse d’évolution de la concentration du produit du gène  dans l’état ) et
par un point de départ . Ainsi, la représentation d’une solution candidate
de la figure  1 (à  droite) est    

    dont toutes les valeurs sont réelles.
Pour identifier les paramètres des trajectoires qui respectent les

contraintes biologiques, nous avons tout d’abord transformé le problème de
satisfaction de contraintes en un problème d’optimisation sans contrainte
(free optimisation problem) en définissant une fonction de pénalité à mini‐
miser qui calcule dans quelle mesure une solution candidate satisfait les
contraintes [20].
Nous avons ensuite comparé plusieurs métaheuristiques telles que Diffe‐
rential evolution (DE), Particle swarm optimisation (PSO), Covariance matrix
adaptation evolution strategies (CMA-ES), Genetic algorithm (GA), et Random
optimisation (RO) qui sert de référence, et nous avons montré qu’elles sont
capables d’identifier une solution équivalente à celles trouvées par les
solveurs cCSP. Les résultats sous forme de fonction de répartition des diffé‐
rentes métaheuristiques sont présentées dans la figure  6. CMA-ES obtient

{Cv,η} v η

v η

hi

Ψ = [hi; Cv1,(0,0); Cv2,(0,0); Cv1,(1,0); Cv2,(1,0);

Cv1,(1,1); Cv2,(1,1); Cv1,(0,1); Cv2,(0,1)]
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Fig.  6. Fonctions de répartition des différentes métaheuristiques sur un
RRB à 2 gènes (en haut), 3 gènes (au centre) et 5 gènes (en bas), pour iden‐
tifier les paramètres des célérités.

d’excellents résultats (valeur d’évaluation égale à  pour 2 gènes — voir
figure 6, en haut — avec un optimum global à 0) mais avec une très faible
probabilité (proche de 0) alors que GA obtient des résultats très intéressants

10−8
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d’un point de vue biologique (une précision de  est suffisante) mais avec
une très forte probabilité. Ces métaheuristiques ont même été capables
d’identifier une solution pour des RRB de plus grande taille (5 gènes, cf.  fi‐
gure 6, en bas) pour lesquels les cCSP échouaient.

Multiples solutions ?
Les métaheuristiques à base de population considèrent généralement une
structure panmictique (qui assure à chaque individu une probabilité iden‐
tique d’interagir avec tous les autres membres de la population). L’inconvé‐
nient de ces approches est une diminution de la diversité de la population
qui à terme converge vers un seul bassin d’attraction de l’espace de recherche
alors que la connaissance de la diversité des solutions est importante pour le
biologiste. À l’inverse, les algorithmes génétiques cellulaires [2], inspirés de
la modélisation de systèmes complexes à l’aide d’automates cellulaires,
impose une structuration de la population suivant une certaine topologie
obligeant les échantillons à n’interagir (se reproduire) qu’avec leurs voisins
proches dans la structure (figure 7).

Cette restriction d’interaction et le chevauchement de voisinage aident à
l’exploration de l’espace de recherche tout en réduisant l’influence qu’un
échantillon peut avoir sur l’ensemble de la population. L’intérêt de ce modèle
d’évolution est qu’il permet de maintenir une certaine diversité dans la popu‐
lation favorisant ainsi une optimisation multimodale [14] au sein d’une
même population.

10−2

Fig.  7. Population panmictique (à gauche) et population possédant une certaine structure
utilisée dans les algorithmes cellulaires  (au  centre) avec différents voisinages possibles
(à droite). Un point correspond à une solution et une arête à une interaction possible.
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Dans [19], afin d’avoir une situation comparable produite par les CSP (qui
caractérisent une infinité de solutions), nous avons adapté ce schéma d’opti‐
misation à notre problème pour obtenir plusieurs trajectoires optimales pour
des RRBh de différentes tailles (2, 3 et 5 gènes). Pour cela, nous avons testé
plusieurs structures de voisinage différentes (L5, L9, L29, L41, L13, C9,
L pour linéaire et C pour compact, figure 7, à droite). Ces approches ont été
comparées à l’algorithme Repelling subpopulations in covariance matrix self-
adaptation evolution strategy II (RS-CMSA-ESII) [1], vainqueur de la compé‐
tition CEC’2020 [17] de la catégorie « techniques de niche  pour l’optimisation
multimodale4 sur une dizaine de problèmes de tests [18]. Il a la particularité
d’être basé sur l’algorithme CMA-ES auquel nous nous sommes comparés
[20] et qui est capable d’obtenir d’excellents résultats mais avec une très
faible probabilité. RS-CMSA-ESII est basé sur un schéma de coévolution
visant à trouver des optima distincts (un par population) et utilise des points
tabous de l’espace dans chaque sous-population pour construire de nouveaux
échantillons qui sont éloignés des points tabous en se basant sur la distance
de Mahalanobis.

Fig.  8. Fonctions de répartition de plusieurs métaheuristiques avec un
RRBh à 2 gènes moyennées sur 50 exécutions.

Nos expérimentations ont été répétées 50  fois avec un budget de 100 000
évaluations pour des RRBh à 2 gènes (figure 8) et 3 gènes (figure 9) et 200 
000 évaluations pour un RRBh à 5 gènes (figure 10).

4.  https://github.com/mikeagn/CEC2013/tree/master, https://www.epitropakis.co.uk/ieee‑mmo.
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Fig.  9. Fonctions de répartition de plusieurs métaheuristiques avec un
RRBh à 3 gènes moyennées sur 50 exécutions.

Fig.  10. Fonctions de répartition de plusieurs métaheuristiques avec un
RRBh à 5 gènes moyennées sur 50 exécutions.

On peut observer que, comme prévu, les métaheuristiques panmictiques
(GA, CMA-ES) sont moins performantes que l’algorithme génétique cellu‐
laire (cGA) dans tous les cas car elles convergent plus rapidement vers un
optimum local alors que cGA converge plus lentement mais en maintenant
plus de diversité dans la population. Les résultats se confirment pour CMA-
ES qui reste la technique qui obtient les meilleurs résultats mais avec une
trop faible probabilité. La partie surprenante est que RS-CMSA-ESII obtient
de moins bons résultats que CMA-ES et qu’il est souvent à la traîne pour ce
qui est de trouver des solutions de qualité.
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Nous avons mené une campagne de tests statistiques qui démontrent que
sur l’ensemble des trois problèmes (2 à 5 gènes), cGAL9 et cGAL29 sont plus
compétitifs que les autres techniques pour trouver plus d’optima avec des
échantillons de meilleure qualité. Il est surprenant que RS-CMSA-ESII soit
aussi contre-performant sur sa capacité à obtenir une grande diversité
d’échantillons alors qu’il a gagné la compétition CEC’2020. En fait, cela est
dû au fait que RS-CMSA-ESII ne garde au mieux qu’une seule solution par
bassin d’attraction afin de pouvoir conserver d’autres solutions dans d’autres
bassins. Or, notre problème d’optimisation est très particulier puisqu’il peut
contenir une infinité de solutions optimales dans le même bassin d’attraction
(plateau optimal, figure 12).

Fig.  11. Trajectoires diversifiées obtenues en une seule
exécution avec cGAL9 sur un RRBh à 3 gènes.

Sur la figure 11, on peut observer les trajectoires qui valident les observations
biologiques obtenues en une seule exécution de cGAL9 sur un RRBh à 3 gènes.

L’analyse des fonctions de test des compétitions sur les problèmes multi‐
modaux [18] montre qu’aucune ne correspond aux caractéristiques de notre
problème, soulignant ainsi les limites des fonctions de test actuellement
utilisées dans la communauté. Ce problème de modélisation de réseaux de
régulation a été proposé à la communauté scientifique dans le cadre de notre
implication au sein du réseau européen COST Action randomised optimi‐
sation algorithms research network5 et du groupe de travail consacré à la
modélisation de problèmes.

5.  https://roar‑net.eu.
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Fig.  12. Visualisation de l’espace de recherche des trajectoires du RRBh à 2 gènes décomposé
état discret par état discret qui fait apparaître en violet l’infinité de solutions  :

 en (a),  (b),  (c),  (d).

4. Problème de décision séquentielle
Dans l’approche précédemment décrite, chaque solution candidate repré‐
sente l’ensemble des célérités définissant une trajectoire à simuler. Si cette
trajectoire conduit prématurément le système vers un état stationnaire, la
simulation initiale ne permet pas d’en évaluer la suite éventuelle, néces‐
sitant ainsi une relance. Ce processus conduit à l’évaluation de solutions non
viables, augmentant inutilement le temps de calcul et pénalisant les perfor‐
mances de l’algorithme.

Dans ce nouveau travail, nous adoptons une stratégie alternative complè‐
tement différente qui consiste à identifier les célérités de manière séquen‐
tielle suivant l’ordre chronologique comme un processus de décision
markovien (MDP) à états discrets mais dont les transitions entre les états
sont continues et multidimensionnelles (les célérités). L’approche vise à
sélectionner, pour le premier état discret du RRBh, une action (célérité)
parmi l’ensemble des possibles, de manière à satisfaire les contraintes
propres à cet état. Ce choix conditionne le point d’entrée dans l’état suivant,
où le processus est reconduit. La succession de ces décisions permet de
calculer une récompense cumulative, que l’on cherche à maximiser. Plus
grand est le nombre d’actions identifiées respectant les contraintes biolo‐
giques, meilleure est la solution. L’intérêt est de construire et évaluer
progressivement la solution, célérité après célérité.

Pour cela, nous avons adopté une méthode d’apprentissage par renfor‐
cement telle que la recherche arborescente Monte-Carlo (Monte-Carlo tree
search, MCTS, figure 13) mise en lumière quand cette technique, combinée à
de l’apprentissage profond, a battu le champion du monde de Go [25]. Le

(v0 = 0, v1 = 0) (1, 0) (1, 1) (0, 1)
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principe consiste à construire progressivement un arbre de recherche dont
les nœuds représentent les états et les arêtes les actions entreprises pour
passer d’un état à un autre ; la récompense est obtenue en appliquant des
simulations (figure 13.d). Les articles [6] et [26] présentent en détail la tech‐
nique ainsi que de nombreuses variantes.

Fig.  13. Principes de la recherche arborescente Monte Carlo (MCTS).

Une des difficultés majeures pour utiliser MCTS est la stratégie à adopter
dans la phase de sélection (figure 13.b) où il faut choisir entre un nœud qui
est prometteur (exploitation) et un nœud pour lequel peu de simulations ont
été réalisées (exploration). Par défaut, MCTS utilise les limites supérieures
de confiance appliquées aux arbres (upper confidence bounds for trees, UCT)
mais l’heuristique Rapid action value estimation (RAVE) s’est rapidement
imposée à la fois dans le domaine discret et le domaine continu (cRAVE) ; elle
assure un partage de connaissances entre des nœuds apparentés, ce qui
permet d’obtenir une estimation rapide mais biaisée des valeurs d’action.
Ensuite, une généralisation de RAVE (GRAVE) a été proposée pour recueillir
des estimations plus précises près des feuilles de l’arbre mais uniquement
dans le cas discret [7]. Ainsi, notre première contribution dans [22] a été
d’adapter GRAVE au domaine continu (cGRAVE). Ensuite, nous avons
suggéré de décomposer une action multidimensionnelle, une célérité qui est
définie sur plusieurs dimensions, en plusieurs actions unidimensionnelles
(AD), ce qui a pour conséquence d’augmenter la hauteur de l’arbre. La
dernière contribution consiste à utiliser les contraintes pour réduire a priori
l’espace des possibilités pour les actions (constraint-based selective policy,
CSP). Nous avons comparé les performances de ces différentes approches
(figure 14) en testant à chaque fois l’apport de chaque contribution (CSP, AD
ou cGRAVE) à la technique de l’état de l’art (cRAVE).
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Fig.  14. Fonctions de répartition de plusieurs stratégies d’apprentissage par
renforcement continu sur la modélisation d’un RRBh à 5 gènes sur 30 exécu‐
tions. Plus le gain est grand, avec un maximum à 12, meilleure est la solution.

On remarque que cRAVE combinée ou non à une stratégie de gestion de
contraintes (cRAVE ) n’arrive pas à obtenir de solutions comme pour les
problèmes de satisfaction de contraintes continues même si la stratégie CSP
améliore grandement le gain obtenu, passant de 1 à 6 dans la quasi-totalité
des cas. Par rapport à cRAVE , la stratégie de décomposition AD (cRA‐
VE ) de faire mieux que tripler la probabilité d’obtenir des solutions
viables, passant de  à presque . De plus, notre adaptation de GRAVE au
domaine continu (cGRAVE ) atteint une probabilité proche de 1 d’obtenir
une solution viable comparée à cRAVE . C’est seulement la combinaison des
trois propositions (cGRAVE ) qui permet d’obtenir des échantillons
respectant toutes les contraintes à coup sûr (probabilité égale à 1).

Multiples solutions ?
Comme pour les métaheuristiques à base de population, la grande majorité
des variantes de l’apprentissage par renforcement basées sur MCTS ne
permettent d’obtenir qu’une seule séquence optimale d’actions à réaliser.
Afin de proposer un ensemble diversifié de solutions, nous avons proposé
trois contributions différentes permettant d’obtenir plusieurs séquences opti‐
males dans le domaine continu [21] en se basant sur les récents travaux de
[4] qui formalisent parfaitement la problématique dans le domaine discret
(diverse multi-armed bandit policies, DMAB). Nous introduisons deux stra‐
tégies d’inhibition différentes (lock et diverse progressive widening, DivPW)
renforçant la diversité pendant la construction de l’arbre de recherche ainsi
qu’une troisième (diverse planning with MO-MCTS, DPMO) qui ajoute un

CSP

CSP
CSP–AD

0.2 0.7

CSP
CSP

CSP–AD
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deuxième objectif de diversité à une variante multiobjectif de MCTS [28].
Nous avons testé ces stratégies sur notre problème d’identification de célé‐
rités. Nous pouvons affirmer que sur un RRBh à 3 gènes (figure  15,
à gauche) DivPW surpasse largement les autres stratégies testées. DPMO et
Lock obtiennent de meilleures performances en matière de diversité que
DMAB, mais leurs performances ne sont pas statistiquement différentes. Sur
un RRBh à 5 gènes (figure 15, à droite), la stratégie de référence DMAB est
également à la traîne par rapport aux stratégies proposées. Cependant,
DivPW est surpassée par DPMO. Dans l’ensemble, cela démontre l’intérêt
des nouvelles stratégies proposées.

Conclusion et perspectives
Dans ces travaux, nous démontrons l’intérêt de l’évolution artificielle, par le
biais des métaheuristiques à base de population, et de l’apprentissage par
renforcement, via une recherche arborescente Monte-Carlo, pour résoudre la
paramétrisation de réseaux de régulation biologique (RRB) par rapport aux
solveurs de contraintes continues (cCSP). Contrairement à de nombreux
travaux de recherche qui infèrent des RRB, nous adaptons les deux
approches pour construire des RRB discrets et hybrides plus finement. De
plus, nous proposons, dans les deux cas, des stratégies qui autorisent
plusieurs paramétrisations optimales, intéressantes pour les biologistes.
Dans le cas de l’évolution artificielle, nous mettons même en exergue
certaines lacunes des fonctions de tests de la compétition CEC’2020 [17] sur
l’optimisation multimodale qui considère l’identification d’un seul optimum

Fig.  15. Boîtes à moustaches du score de diversité moyen de nos stratégies par rapport à
DMAB sur un RRBh à 3 (à gauche) et 5 gènes (à droite).
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par bassin d’attraction alors que notre cadre d’étude exhibe un cas où il y en
a une infinité. Dans le cas de l’apprentissage par renforcement, nous
proposons même une adaptation d’une récente version de MCTS (GRAVE) au
domaine du continu ainsi que plusieurs contributions pour obtenir plusieurs
séquences optimales diversifiées (Lock, DPMO, DivPW).

On pourrait être tenté de comparer les métaheuristiques à MCTS sur les
mêmes problèmes (RRBh à 2, 3 puis 5 gènes) mais cela ne nous semble pas
équitable dans la mesure où une trajectoire complète est évaluée pour l’évo‐
lution artificielle alors qu’elle est construite de manière incrémentale pour
MCTS. De plus, dans le cas de MCTS, les contraintes biologiques sont
utilisées pour réduire l’ensemble des valeurs de la célérité dans chaque
espace discret. Une démarche similaire pour les métaheuristiques serait de
construire des opérateurs génétiques (croisement, mutation) capables de
produire uniquement des trajectoires viables qui respecteraient les
contraintes biologiques. Cela pourrait être une nouvelle piste de recherche.
Une autre piste de recherche intéressante est de valider nos différentes
contributions de MCTS (pour le domaine continu et pour les séquences diver‐
sifiées) sur des problèmes plus classiques de la communauté. Enfin, une
dernière piste que nous envisageons consiste à adapter les techniques d’opti‐
misation mixte [27] qui gèrent de manière plus appropriée le fait que nous
manipulons simultanément des entiers et des réels.
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