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Introdu
tionLa modélisation des objets biologiques et de leurs 
omportements au niveau molé
ulaire permetde mieux 
omprendre di�érents phénomènes observables au niveau ma
ros
opique. Les te
hniquesde la mé
anique molé
ulaire représentent les objets biologiques au niveau atomique. Ces te
hniques
onstituent des outils performants pour étudier les stru
tures et les dynamiques biologiques pourdes temps de l'ordre de la nanose
onde et des tailles de l'ordre du nanomètre. A 
ause des temps de
al
ul, les simulations sont néanmoins restreintes à quelques 
entaines de molé
ules amphiphiles 
equi, pour une bi
ou
he lipidique, 
orrespond à une surfa
e de l'ordre de la dizaine de nanomètres
arrés.Depuis quelques années, une te
hnique alternative de résolution plus grossière, les modèles àgrains d'atomes ou modèles �gros grains�, o�re la possibilité d'étudier les phénomènes biologiques àdes é
helles de temps de l'ordre du dixième de mi
rose
onde et d'espa
e de l'ordre du dixième de mi-
romètre. Ces valeurs sont beau
oup plus pro
hes de 
elles né
essaires pour l'étude de phénomènes
omme la formation des membranes. Déjà éprouvés depuis de nombreuses années dans le domainede la physique des polymères, 
es modèles gros grains ont été employés plus ré
emment pour étudierles membranes lipidiques.Dans le 
adre de la modélisation d'une membrane lipidique, di�érents paradigmes de modéli-sation peuvent être envisagés. En adoptant un point de vue le plus global possible, 
'est-à-direen manipulant des variables moyennées sur l'ensemble du système molé
ulaire, il est possible dedé
rire une dynamique de 
e système en utilisant un paradigme à base d'équations di�érentielles(EDO, EDP). Néanmoins, la prise en 
ompte d'une part de la spatialisation des molé
ules etd'autre part, de la singularité de leurs 
onformations, souligne les limites de 
e type de paradigme.En 
hoisissant une appro
he de plus en plus lo
ale des systèmes molé
ulaires, on peut faire appel àd'autres paradigmes tels que la modélisation logique, les réseaux de Petri, les automates 
ellulairesou en
ore les Systèmes Multi-Agents (SMA).Les SMA proposent de représenter 
haque objet biologique par un agent 
apable d'exprimertoutes les spé
i�
ités de la molé
ule, en terme d'orientation, de 
onformation voire de dynamiqueinterne. Par nature les SMA sont des systèmes dynamiques et distribués d'entités en intera
tionave
 leur voisinage lo
al, exa
tement à l'instar des lipides 
onstituant les membranes, en pré
isanttoutefois que dans 
e 
as, on parle généralement d'agents réa
tifs alors que les SMA plus tradition-nels utilisés par exemple pour simuler le 
omportement d'inse
tes so
iaux sont plut�t des agents
ognitifs. Pour les simulations molé
ulaires, les agents sont situés dans un espa
e 3D et se dépla-
ent dans 
et environnement grâ
e à une équation du mouvement qui obéit aux lois de la physique
lassique.Ce travail présente un modèle SMA pour la modélisation de la membrane interne mito
hondri-ale. Les mito
hondries sont des organites intra
ellulaires ayant la parti
ularité de posséder deuxmembranes. De nombreux 
omplexes enzymatiques parti
ipant au métabolisme de la mito
hondriesont situés dans 
ette membrane. C'est le 
as par exemple de la 
haîne respiratoire, un ensemblede 
omplexes enzymatiques imbriqués dans la membrane interne mito
hondriale, qui assurent laphosphorylation de l'adénosine diphosphate (ADP) en adénosine triphosphate (ATP), molé
ule én-ergétique utilisable par le reste de la 
ellule. Pour améliorer la 
ompréhension du fon
tionnement de
ette 
haîne respiratoire, nous proposons une modélisation de la membrane interne mito
hondriale7



8seule qui servira de base à l'in
lusion des 
omplexes enzymatiques membranaires. Pour 
e modèlenous nous atta
herons à modéliser les for
es qui s'exer
ent entre les lipides et les mouvements de 
esmolé
ules, qui produisent les ondulations et les invaginations 
ara
téristiques de 
ette membraneinterne.Parmi les obje
tifs de 
ette thèse, nous souhaitons dé�nir un modèle gros grains des lipidespour ensuite proposer une 
on
eption agent qui prenne en 
ompte les lipides et leurs intera
tions.En�n, nous souhaitons implémenter 
e SMA sous la forme d'une plateforme 
apable de simulerdes bi
ou
hes lipidiques su�samment grandes sur des temps su�samment longs pour en observerla dynamique. Nous souhaitons réaliser 
e pro
essus de modélisation en 
onservant la possibilitéd'étendre le modèle pour intégrer des protéines telles que les 
omplexes enzymatiques. Cette plate-forme devra nous permettre de simuler des systèmes 
onstitués d'un ou plusieurs types de lipides.L'un des phénomènes que nous souhaitons obtenir est l'apparition de stru
tures telles que les mi-
elles ou les replis des bi
ou
hes 
omme résultat de la dynamique des intera
tions entre lipides.Parmi les nombreux paramètres du modèle, nous souhaitons pouvoir en identi�er 
ertains sus
ep-tibles d'augmenter l'e�
a
ité des simulations sans pour autant en altérer les résultats qualitatifs.Ce mémoire se dé
ompose en 
inq 
hapitres. Le premier 
hapitre exposera le 
ontexte biologique,à savoir la membrane interne mito
hondriale et les phospholipides. Le se
ond 
hapitre sera 
onsa
réà la présentation de plusieurs paradigmes 
apables de modéliser des systèmes biologiques. Nous�nirons 
e 
hapitre par une présentation du paradigme le plus adapté à une modélisation lo
aledes objets biologiques et de leurs intera
tions : les SMA. Le troisième 
hapitre présentera le 
asspé
i�que de la modélisation d'une membrane biologique. Il y sera fait notamment une revue d'un
ertain nombre de modèles gros grains disponibles dans la littérature. L'ensemble des propriétés de
es modèles nous permettra de spé
i�er un premier modèle à grains pour lipide dans le quatrième
hapitre. Les di�érents 
hoix de modélisation 
on
ernant 
e modèle à grains donneront lieu à une
on
eption agent sous la forme d'un SMA 
apable de simuler une membrane, voire d'in
lure despeptides membranaires. Le 
inquième et dernier 
hapitre rassemble les résultats de simulation desdi�érents systèmes modélisés.



9Résumé Cette thèse porte sur la modélisation de la membrane interne mito
hondriale et des
omplexes enzymatiques de la 
haîne respiratoire imbriqués dans 
ette bi
ou
he phospholipidique.Une alternative aux te
hniques de la mé
anique molé
ulaire qui représentent les objets biologiquesau niveau atomique sont les modèles à grains d'atomes, ou modèles �gros grains�, qui o�rent lapossibilité d'étudier les phénomènes biologiques à des é
helles de temps de l'ordre du dixième demi
rose
onde et d'espa
e de l'ordre du dixième de mi
romètre, 
e qui 
orrespond à des valeursbeau
oup plus pro
hes de 
elles né
essaires pour l'étude de phénomènes 
omme la formation dereplis de la membrane. Le modèle proposé représente les phospholipides, 
onstituants de la mem-brane, sous la forme de trimères rigides re
tilignes ave
 un solvant impli
itement modélisé. Cemodèle gros grains donne lieu à une 
on
eption orientée agent qui est implémentée sous la formed'un Système Multi-Agents (SMA) appelé MitoMAS.La plateforme MitoMAS nous a permis de simuler des systèmes ave
 di�érentes distributions ini-tiales des phospholipides. Les systèmes initialisés de manière aléatoire montrent une agrégation deslipides pour minimiser l'exposition des queues au solvant. Ce phénomène naturel tend à valider lamodélisation impli
ite du solvant. Les simulations réalisées ave
 des mono
ou
hes lipidiques ontpermis de souligner l'in�uen
e de la distan
e de 
uto� 
on
ernant les potentiels intermolé
ulaires.À partir de 
es résultats, nous proposons de réduire 
ette distan
e de 
uto� à 1nm 
e qui aug-mente sensiblement l'e�
a
ité des simulations. Ave
 une initialisation des lipides en bi
ou
he, nouspouvons observer, sous 
ertaines 
onditions de pression latérale, l'apparition de replis similairesà 
eux de la membrane interne. Un ensemble de simulations ave
 deux types de phospholipidesdi�éren
iés soit par la taille des queues, soit par le nombre de 
es queues, produit des mem-branes qualitativement di�érentes mais néanmoins présentant des distan
es de plus pro
he voisinrelativement identiques. MitoMAS nous a aussi permis de simuler des systèmes mixtes phospholipi-des/protéines membranaires. En présen
e de petites protéines génériques imbriquées, les replis dela membrane ne sont plus les mêmes et on observe dans 
ertains 
as des 
on�nements de protéinessans que 
elles-
i soient pro
hes les unes des autres dans la membrane. Les perspe
tives en termed'expérimentations in-sili
o sont nombreuses. On pourra par exemple tester d'autres intera
tionsintermolé
ulaires (formes et intensités di�érentes pour les potentiels). Les premiers résultats demodélisation d'un des 
omplexes enzymatiques de la 
haîne respiratoire montrent qu'il est possiblede représenter une protéine uniquement par le maillage de sa surfa
e et 
e, en réutilisant les typesque nous avons dé�ni pour la membrane.Mots 
lefs modélisation, simulation, membrane, mito
hondrie, modèle gros grains, systèmesmulti-agents (SMA)
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Chapitre 1Le 
ontexte biologiqueCe 
hapitre expose le 
ontexte biologique de 
ette thèse, en l'o

urren
e la mito
hondrie etplus spé
i�quement la 
haîne respiratoire 
onstituée d'un ensemble de 
omplexes imbriqués dansla membrane interne mito
hondriale.Après une présentation de la mito
hondrie, l'attention est portée plus pré
isément sur les objetsbiologiques à modéliser, 
'est-à-dire les 
omplexes enzymatiques et les phospholipides, 
onstituantsde la membrane interne mito
hondriale. Pour 
hoisir à la fois l'appro
he de modélisation et les�modalités� de 
ette modélisation, il est important de bien spé
i�er les propriétés et les variabilitésentre les di�érents objets biologiques à prendre en 
ompte.1.1 La mito
hondrieLa mito
hondrie est l'objet d'études s
ienti�ques depuis près de 150 ans puisque déjà en 1857,Kölliker dé
rivait les aspe
ts de la mito
hondrie dans le mus
le. En 1890, Altmaan a dé
rit unete
hnique de 
oloration des mito
hondries et formule l'hypothèse de leur autonomie métabolique etgénétique. En 1937, Hans Adolf Krebs a 
onstruit un modèle qu'il appela �
itri
 a
id 
y
le� [Kre40℄.Ce 
y
le a lieu dans la mito
hondrie 
hez les eu
aryotes. En 1940-43, Albert Claude a isolé les mi-to
hondries dans des 
ellules du foie [Cla44℄. En 1948-50, Kennedy et Lehninger ont montré quedes voies métaboliques telles que le 
y
le de Krebs, la β-oxydation et la phosphorylation oxydativeont lieu tous dans la mito
hondrie. En 1978, Peter Mit
hell a obtenu le Prix Nobel pour sa théorie
himiosmotique détaillant un mé
anisme original pour le fon
tionnement des oxydations phospho-rylantes [MIT79℄. En 1981, Sanger et son équipe ont publié la séquen
e de l'ADN mito
hondrialhumain [ABB+81℄. Finalement, Boyer et Walker, eux aussi, ont obtenu le Prix Nobel en 1997 pourleurs études sur la stru
ture et le fon
tionnement de l'ATP synthétase [Boy97℄.La mito
hondrie est un organite intra
ellulaire (en vert sur la Fig.1.1.3(a)), lieu de la phos-phorylation oxydative qui régénère l'ATP1, la molé
ule énergétique utilisable par la 
ellule. D'unedimension de 1 à 2 µm de long et de 0,5 à 1 µm de large, la mito
hondrie possède deux bi-
ou
hes phospholipidiques, une externe et une interne, qui délimitent trois espa
es : l'espa
eextra-mito
hondrial (
ytoplasme de la 
ellule), l'espa
e intermembranaire et la matri
e mito
hon-driale (Fig.1.1.1(a)).
1L'adénosine triphosphate (ATP) est une molé
ule utilisée 
hez tous les organismes vivants pour fournir del'énergie aux réa
tions 
himiques. 11
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(a) La mito
hondrie est un organite intra-
ellulaire. (b) Dimensions de 
ertaines parti
ularitésdes mito
hondries.Fig. 1.1.1 � La mito
hondrie.
(a) Modèle entier. (b) Séle
tion de quatre
rêtes.Fig. 1.1.2 � Images de synthèse générées àpartir de segments 3D de tomogrammes demito
hondries du 
ervelet de poulet (d'aprèsFrey, T. G. et al. [FM00℄ ).

La tomographie de 
oupes épaisses de mito
hon-dries permet de 
réer une vue 3D de 
et organite(Fig.1.1.2). Le modèle entier (Fig.1.1.2(a)) montretoutes les 
rêtes en jaune, la membrane interne enbleu 
lair et la membrane externe en bleu fon
é.Une séle
tion de quatre 
rêtes représentatives mar-quées de di�érentes 
ouleurs (Fig.1.1.2(b)) permetde mieux appré
ier leur 
omplexité stru
turelleet leurs points d'atta
he sur la membrane interne.Ces 
rêtes peuvent être perçues 
omme des replis dela membrane interne augmentant sa surfa
e en o
-
upant le volume de la matri
e mito
hondriale.La �gure 1.1.1(b) montre 
ertaines de 
es spé
i-�
ités stru
turelles, identi�ées et agrandies de partet d'autres de l'image, ave
 les dimensions moyen-nées sur di�érents tomogrammes de mito
hondriesre
onstruites in situ dans des tissus neuronaux, destissus adipeux bruns et de Neurospora 
rassa.1.1.1 Origine : l'hypothèse de l'endosymbioseLe fait que la mito
hondrie possède son ADN propre, 
omme les 
hloroplastes, fait pen
herpour une origine exogène de la mito
hondrie qui serait la lointaine des
endante d'une ba
térie�adoptée� par les premiers eu
aryotes. Cette hypothèse, l'endosymbiose, a été développée etargumentée par Lynn Margulis dès 1966, puis a été appuyée par le séquençage de l'ADN spé
i�quedes mito
hondries en 1980. Il semble qu'au 
ours de l'évolution l'ADN de la �ba
térie mito
hondrie�ait subi diverses évolutions, perdu 
ertains gènes, souvent au pro�t de l'ADN de la 
ellule h�te.Parallèlement à 
e report de la synthèse de 
ertaines protéines vers l'h�te, 
e dernier a développéun arsenal de translo
ases, enzymes permettant le transfert des protéines depuis le 
ytosol vers lamatri
e mito
hondriale. La plupart des 
omplexes enzymatiques (ex : l'ATP-synthase) sont forméspar la juxtaposition de polypeptides synthétisés à partir de l'ADN mito
hondrial et de l'ADN dunoyau.



1.1. La mito
hondrie 131.1.2 Stru
ture et dynamique des mito
hondries
(a) En bleu, le noyau, enorange le 
ytosqueletteet en vert les mi-to
hondrie (sour
e :www.mi
ros
opyu.
om). (b) Le réseau mito
hon-drial est présent dans toutle 
ytoplasme (d'après R.Rossignol et al., 2004).Fig. 1.1.3 � Le réseau mito
hondrial.

Les mito
hondries sont 
apables de fusion-ner entre elles pour former un ensemble detubules inter
onne
tées appelé réseau mito-
hondrial (Fig.1.1.3). Des phénomènes de �s-sion et de fusion (Fig.1.1.4) sont à l'origine dela re
on�guration permanente de 
e réseau mi-to
hondrial. La taille du réseau mito
hondrialpar 
ellule est régulée par l'a
tivité 
ellulaire.La topologie de 
e réseau mito
hondrial varied'un tissu à un autre au sein d'un même or-ganisme mais aussi d'une espè
e à une autre(Fig.1.1.5).Cette 
omplexité stru
turelle et dynamiquerend parti
ulièrement déli
ate la modélisationde la membrane interne dans laquelle sont im-briqués les 
omplexes enzymatiques.
Forme filamenteuse

Fission Fusion

Forme fragmentéeFig. 1.1.4 � Fusion et �ssion du réseau mito
hondrial (images de Werner Koopman, 2005).
(a) Fibroblastes de poumon humain(lignée MRC-5). (b) Car
inomes épithéliaux pul-monaires humains (lignée A-549). (
) Fibroblastes rénaux de singe vert(lignée CV-1).
(d) Cellules épithéliales rénales depor
 (lignées LLC - PK1). (e) Cellules épithéliales rénales de
hien (lignée MDCK). (f) Fibroblastes de peau de 
erf In-dian Muntia
us.Fig. 1.1.5 � Diversité topologique du réseau mito
hondrial.
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ontexte biologique1.2 Le métabolisme mito
hondrialDans la 
ellule, les réa
tions de l'anabolisme (synthèses) né
essitent de l'énergie. Au 
ontraire,les réa
tions du 
atabolisme (dégradation) libèrent (globalement) de l'énergie. Cette énergie doitêtre sto
kée pour être é
hangée entre les di�érentes voies métaboliques. Elle est sto
kée dans des
omposés ri
hes en énergie (qui libèrent au moins 21 kJ/mol d'énergie lors de leur hydrolyse) enparti
ulier l'ATP.Lors des réa
tions du 
atabolisme que sont la gly
olyse (dans le 
ytosol) et le 
y
le de Krebs(dans la mito
hondrie) il y a produ
tion de 
oenzymes réduits (NADH et FADH2). Ces 
oenzymesvont être ré-oxydés par la 
haîne respiratoire (en aérobiose) au niveau des 
rêtes de la membraneinterne mito
hondriale.La 
haîne respiratoireIl existe 5 
omplexes protéiques et 
oenzymes impliqués dans les oxydations phosphorylantesde la 
haîne respiratoire (Fig.1.2.1). Les 4 premiers 
omplexes (I, II, III et IV) interviennent dansle transport des éle
trons et le 
inquième 
omplexe (V) intervient dans la synthèse d'ATP.

Fig. 1.2.1 � "Oxidative-phosphorylation referen
e pathway" de KEGGSans entrer dans le détail du fon
tionnement de la 
haîne respiratoire, nous pouvons résumerl'a
tivité des 5 
omplexes et leur �
oopération� au moyen des 5 équations de réa
tions 
i-dessous(Eq.(1.2.1) à Eq.(1.2.5)).Complexe I : NADH + Q + 5H+
matrix → NAD+ + QH2 + 4H+

cytosol (1.2.1)Complexe II : Succinate + Q → Fumarate + QH2 (1.2.2)Complexe III : QH2 + 2Cytcox + 2H+
matrix → Q + 2Cytcred + 4H+

cytosol (1.2.3)Complexe IV : 4 Cytcred + O2 + 8H+
matrix → 4Cytcox + 2H2O + 4H+

cytosol (1.2.4)Complexe V : ADP + Pi + 4 H+
cytosol ⇋ ATP + H2O + 4H+

matrix (1.2.5)On notera au vue du s
héma 1.2.1 que 
haque 
omplexe est 
omposé de plusieurs dizainesde sous-unités et qu'ils sont de taille relativement importante surtout si on les 
ompare ave
 les
onstituants de la membrane, les phospholipides, dans lesquels ils sont en
hâssés.La se
tion suivante a pour obje
tif de présenter les 
omposants des membranes biologiques quesont les phospholipides. Nous 
ommen
erons par l'étude des lipides 
ar les phospholipides sont àla base des lipides.



1.3. Les lipides 151.3 Les lipidesLes lipides jouent un r�le important dans la 
ellule, notamment 
omme 
omposants ma-jeurs des membranes. Ils 
onstituent également une importante quantité d'énergie sto
kée etils sont dire
tement impliqués dans la signalisation 
ellulaire, à la fois 
omme hormones stéroïdes(oestrogènes et testostérone) et 
omme messagers potentiels qui transportent les signaux des ré-
epteurs membranaires aux 
ibles situées à l'intérieur de la 
ellule.1.3.1 Les a
ides grasLes a
ides gras sont des a
ides 
arboxyliques à 
haîne aliphatique hydrophobe saturée ou in-saturée. Appartenant à la 
atégorie des lipides, ils 
onsistent en une longue 
haîne hydro
arbonée,
ontenant le plus souvent de 16 à 18 atomes de 
arbone, ave
 un groupe 
arboxyle (COO-) à uneextrémité.Les a
ides gras insaturés 
ontiennent une ou plusieurs double liaisons entre des atomes de
arbone. Ces doubles liaisons induisent un 
oude dans la stru
ture des 
haînes hydro
arbonées etsont à l'origine du rayon de Stokes assimilable à la largeur du 
ylindre ou du 
�ne 
ontenant lelipide. Les positions de 
es doubles liaisons suggèrent la forme géométrique (
ylindre ou 
�ne) laplus appropriée pour modéliser le lipide.Dans les a
ides gras saturés, tous les atomes de 
arbone sont liés au plus grand nombre possibled'atomes d'hydrogène. Les longues 
haînes hydro
arbonées des a
ides gras ne 
ontiennent que desliaisons non polaires C-H, qui sont in
apables d'interagir ave
 l'eau. La nature hydrophobe de
es 
haînes d'a
ides gras est responsable de la plupart des 
omportement des lipides 
omplexes,parti
ulièrement pour 
e qui est de la formation des membranes biologiques.Nom 
ommun Formule 
himique Désignation
ourte Massemolé
u-laire(Kda)A
ides gras saturéslaurique CH3(CH2)10COOH 12 :0 200.3myristique CH3(CH2)12COOH 14 :0 228.4palmitique CH3(CH2)14COOH 16 :0 256.4stéarique CH3(CH2)16COOH 18 :0 284.4ara
hidique CH3(CH2)18COOH 20 :0 312.5ligno
érique CH3(CH2)22COOH 24 :0 368.6A
ides gras insaturéspalmitoléique CH3(CH2)5CH = CH(CH2)7COOH 16 :1(n-7) 254.4oléique CH3(CH2)7CH = CH(CH2)7COOH 18 :1(n-9) 282.4linoléique CH3(CH2)4CH = CHCH2CH = CH(CH2)7COOH 18 :2(n-6) 280.4(α-)linoléique CH3CH2CH = CHCH2CH = CHCH2CH = CH(CH2)7COOH 18 :3(n-3) 278.4ara
hidonique CH3(CH2)4(CH = CHCH2)3CH = CH(CH2)3COOH 20 :4(n-6) 304.5Tab. 1.3.1 � Les prin
ipaux a
ides gras 
ellulaires (d'après [For79℄).Le tableau 1.3.1 regroupe les di�érents a
ides gras 
ellulaires et donne notamment le nombred'atomes de 
arbone, ave
, pour les a
ides gras insaturés, la position de la double liaison. End'autres termes, 
es données permettent de déduire la longueur des queues des phospholipideset l'en
ombrement stérique des phospholipides pourvus d'a
ide gras insaturés. Ces informationsnous seront né
essaires par la suite 
ar dans le 
adre d'une modélisation su�samment lo
ale pourprendre en 
ompte les molé
ules, nous aurons besoin de spé
i�er la taille et le volume de 
haquetype de lipides.1.3.2 Les phospholipidesLes phospholipides sont les prin
ipaux 
onstituants des membranes 
ellulaires. Ces lipides pos-sédant un groupe phosphate sont des molé
ules amphiphiles. Ils ont une a�nité pour les 
omposés
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ontexte biologiquepolaires grâ
e à leurs têtes hydrophiles (groupe phosphate et groupe X), et pour les 
omposés ap-olaires grâ
e à leurs queues hydrophobes (a
ides gras notés R1 et R2). Ainsi, dans l'eau, les phos-pholipides peuvent s'organiser en mi
elles2, en membranes ou en d'autres stru
tures de manière àminimiser les 
onta
ts entre l'eau et leurs queues hydrophobes. La �gure 1.3.1 présente quatre desprin
ipaux phospholipides que l'on retrouvera par la suite. On peut remarquer que 
es types dephospholipides se di�éren
ient entre eux par leur tête hydrophile (groupe X en violet).
(a) la 
holine (b) la sérine

(
) l'éthanolamine (d) la 
ardiolipineFig. 1.3.1 � Phospholipides génériques. Bleu/vert : les a
ides gras, noir : le gly
érol, rouge : lephosphate et violet : le 
omposée hydroxylé estéri�ant le phosphate (images : wikipedia).
➤ Propriétés des phospholipidesLe tableau 1.3.2 donne une répartition de di�érents a
ides gras pour 
ertains phospholipidesissus des mito
hondries de foie de rat [WH69℄. Ces données montrent que si la tête hydrophiledétermine e�e
tivement le type du phospholipide, plusieurs variétés peuvent 
oexister et se dis-tinguer uniquement par la longueur de leur queue, 
'est-à-dire les a
ides gras qui les 
onstituent.Par exemple, la phosphatidyl-
holine, phospholipide 
ara
térisé par la 
holine (Fig.1.3.1(a)), estpréférentiellement asso
iée à l'a
ide gras stéarique (18 :0) en R1 et à l'a
ide ara
hidonique (20 :4)en R2.Le tableau 1.3.3 synthétise les données pré
édentes (Tab.1.3.1 et Tab.1.3.2) en terme d'a
idegras asso
iés majoritairement à 
haque type de phospholipides, de longueur des queues, d'en
om-brement stérique et de 
harge des têtes. Les variations d'un type à l'autre ne nous paraissent pas
onsidérables, ex
epté pour la 
ardiolipine (diphosphatidyl-gly
érol) qui est 
onstituée de deux PG,soit de quatre queues apolaires.Parmi les propriétés des phospholipides, les plus importantes sont la longueur des queues etle nombre de queues par phospholipide 
ar elles sont dire
tement liées à la 
onformation de lamolé
ule. Dans 
e qui suit, nous présentons en détail 
haque type de phospholipides en faisant undistingo entre les molé
ules à deux queues et 
elles à quatre queues.

2Une mi
elle est un agrégat sphéroïdal de molé
ules possédant une tête polaire hydrophile dirigée vers le solvantet une 
haîne hydrophobe dirigée vers l'intérieur.
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ides grasPosition 14 :0 16 :0 18 :0 18 :1 18 :2 20 :4 22 :6la phosphatidyl-
holine (PC)R1 23 65 7 1 tra
eR2 1 6 4 13 23 39 7la phosphatidyl-éthanolamine (PE)R1 25 65 8R2 2 11 8 8 10 46 13la phosphatidyl-sérine(PS)R1 5 93 1R2 6 29 8 4 32 19le phosphatidyl-gly
érol (PG)R1 7 3 3 81R2 3 1 34 50 2 1Tab. 1.3.2 � Distribution des a
ides gras de 
ertains phospholipides de foie de rat (d'après Woodet Harlow [WH69℄). PC18 :0 20 :4 PE18 :0 20 :4 PS18 :0 20 :4 PG18 :2 18 :2 CL(18 :2 18 :2)x2tête taille (A3) 33 25 40 80 26masse (g.mol−1) 87 33 88 75 58
harge nette (à pH7) 0 0 -1 -1 -2queue taille (A)(nb double 
arbonne* longueur double 
arbonne) 27 30 27 30 27 30 27 27 27 27degrés insaturation (nb doubleliaison) 1 1 1 2 4masse (g.mol−1)(
f nb 
ar-bonne) 252 280 252 280 252 280 252 252 (252 252)x2hydrophobie : position et de-grés de l'angle (rayon deStokes) 4 30◦ (12) 4 30◦ (12) 4 30◦ (12) 2 30◦ (12) 2 30◦ (12)Tab. 1.3.3 � PC (phosphatidyl-
holine), PE (phosphatidyl-éthanolamine), PS (phosphatidyl-sérine), PG (phosphatidyl-gly
érol), CL (
ardiolipine)
➤ Phospholipides à deux queues
➢ Au sens le plus stri
t, la lé
ithine désigne uniquement la phosphatidyl-
holine (PC), 
'est-à-dire un lipide formé à partir d'une 
holine, d'un phosphate, d'un gly
érol et de deux a
ides gras(Fig.1.3.1(a)). Dans 
e 
ontexte, il serait plus juste de parler des lé
ithines 
ar il ne s'agit pas d'uneseule molé
ule mais d'un groupe dont la 
omposition en a
ide gras varie d'une molé
ule à l'autre(Tab.1.3.2). En général, une lé
ithine 
omporte un a
ide gras saturé et un a
ide gras insaturé. Laphosphatidyl
holine est un lipide abondant dans les extra
tions 
ellulaires et 
onstitue près de lamoitié des phospholipides des membranes animales. Les 
omposés poly-insaturés sont regroupés enposition R2 et les a
ides gras saturés les plus abondants en position R1 (Tab.1.3.2).
➢ Le seul 
omposé de phosphatidyl-sérine (PS) est la forme dia
yl : 1,2-dia
yl-sn-gly
ero-3-phospho-L-serine ou phosphatidylserine, que l'on trouve uniquement dans les 
ellules animales.La phosphatidylsérine présente en général des 
haînes très insaturées. La formule (Fig.1.3.1(b))donne 
lairement trois groupes ionisables : un a
ide diester phosphorique, un groupe amino et unefon
tion 
arboxyle.
➢ Dans les tissus de mammifères et de plantes, la phosphatidyl-éthanolamine (PE)(Fig.1.3.1(
)) apparaît généralement en moindre proportion que la phosphatidyl
holine. Dansles ba
téries, 
'est néanmoins le prin
ipal phospholipide présent. La distribution des a
ides gras(Tab.1.3.2) montre un haut degré d'insaturation 
omme ave
 la phosphatidyl
holine.
➤ Phospholipides à quatre queues
➢ Le phosphatidyl-gly
érol (PG), le plus simple des polyol-phospholipides, a été isolé etanalysé en 1958 [Ben58℄. Il peut être dé�ni 
omme 1,2-dia
yl-sn-gly
ero-3-phospho-1'-sn-gly
érol.
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ontexte biologiqueLe phosphatidyl-gly
érol est formé de deux a
ides gras, liés par des liaisons ester à un premiergly
érol dont la troisième fon
tion est estéri�ée par un a
ide phosphorique 
omme dans les autresphospholipides. L'autre fon
tion a
ide estéri�e une deuxième molé
ule de gly
érol. Ce lipide est
ommun mais de très petites quantités sont relevées dans les tissus animaux, essentiellement dansles mito
hondries. Dans les plantes, ils 
onstituent de 20 à 30% des phospholipides, essentiellementdans les 
hloroplastes. Dans les ba
téries les proportions peuvent s'élever à plus de 70% des lipides.
➢ Également référen
é historiquement 
omme la 
ardiolipine (CL), le diphosphatidyl-gly
érolest présent presque ex
lusivement dans les mito
hondries et les ba
téries. Il peut représenter prèsde 20% des lipides mito
hondriaux. La 
ardiolipine a été dé
ouverte dans un tissu de 
oeur deboeuf en 1942 mais a été par la suite identi�ée 
omme non spé
i�que de 
e type de tissus. La
ardiolipine (Fig.1.3.1(d)) est un diphosphatidyl-gly
érol, dans lequel deux a
ides phosphatidiquesestéri�ent symétriquement les deux fon
tions al
ool primaires de la même molé
ule de gly
érol.Curieusement, la 
ardiolipine de mammifères 
ontient à plus de 90% un seul a
ide gras, l'a
idelinoléique. Par ailleurs, il a été montré que l'espè
e de 
ardiolipine la plus abondante entre diversorganismes et tissus (
oeur humain, lymphoblastes humain, foie de rat, drosophiles, levures, 
ellulesvégatales) 
ontient seulement un ou deux types d'a
ides gras, 
e qui génère un haut degrés d'uni-formité stru
turelle [SRX+05℄. Ce phospholipide a beau
oup été étudié depuis que son impli
ationdans le fon
tionnement la 
haîne respiratoire mito
hondriale a été montré dans les membranesthylakoïdes des 
hloroplastes et des ba
téries [Rob93℄. Les phosphatidyl-gly
érol et les 
ardiolip-ines sont présents dans la membrane interne des mito
hondries où ils sont liés spé
i�quement auxenzymes intrinsèques, 
omme la 
yto
hrome oxydase de la 
haîne respiratoire mito
hondriale.En se basant sur 
es observations et sur les données du tableau 1.3.3, nous avons 
hoisi de porternotre attention sur deux types de phospholipides : les 
ardiolipines (CL) et les phosphatidyl
holines(plus pré
isément les dimyristoyl-phosphatidyl
holines ou DMPC) pour 
omposer les membranesmixtes que nous modéliserons par la suite.Nous venons de faire une présentation des 
omposants majeurs des membranes biologiques.Les phospholipides se distinguent les uns des autres par la nature de leur tête, 
'est-à-dire l'al
oolqui estéri�e une se
onde fois l'a
ide phosphorique mais se di�éren
ient également par leurs a
idesgras qui déterminent la longueur et l'en
ombrement stérique des molé
ules. Par ailleurs d'autresmolé
ules, 
omme le 
holestérol, sont sus
eptibles de s'ajouter aux phospholipides pour modi�ersensiblement 
ertaines propriétés des membranes 
omme par exemple la �uidité, ou la manière dontles phospholipides de même type s'asso
ient préférentiellement pour former des mi
rodomaines (ourafts).Les parties suivantes porteront sur les membranes biologiques en général, leur diversité de formeet de 
omposition, leurs propriétés 
ommunes et 
elles qui les di�éren
ient pour ensuite introduirela membrane interne mito
hondriale, support de la 
haîne respiratoire.1.4 Les membranes biologiquesLa vie dans toute sa diversité n'est devenue possible qu'après l'apparition de membranes sé-parant et protégeant les systèmes vivants primitifs de leur environnement tout en autorisantdes é
hanges de matière régulés ave
 lui (Fig.1.4.1).Dans les 
ellules évoluées, des membranes assurent aussi la 
ompartimentation des di�érentesa
tivités d'une 
ellule et le transport de molé
ules 
hoisies entre les di�érents 
ompartiments.La �gure 1.4.2(a) donne le s
héma d'une 
ellule ave
 notamment ses membranes : 2. membranenu
léaire ; 4. vési
ule ; 5. réti
ulum endoplasmique rugueux ; 6. appareil de Golgi ; 8. réti
ulumendoplasmique lisse ; 9. mito
hondrie ; 10. va
uole ; 11. 
ytoplasme ; 12. lysosome.
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Fig. 1.4.1 � Diversité des membranes bi-ologiques [IT73℄.

En biologie 
ellulaire, la membrane(Fig.1.4.2(b)) désigne un assemblage demolé
ules en un double feuillet séparantla 
ellule de son environnement et délimitantles organites à l'intérieur de 
elle-
i [LS95℄.Les lipides (phospho- et gly
o-lipides) assurentla stru
ture bidimensionnelle de base, la �uid-ité, la souplesse et l'étan
héité né
essaires auxfon
tions des membranes et, servent de solvantpour les protéines membranaires.Les protéines jouent des r�les très variés : pom-pes ou 
anaux pour le transport séle
tif demolé
ules ou d'ions, transdu
teurs pour les sig-naux 
himiques (éle
triques ou hormonaux), ré-
epteurs et points d'atta
he divers ; elles par-ti
ipent aussi dire
tement à la résistan
e mé-
anique des membranes et à la régulation deleurs formes.
(a) S
héma d'une 
ellule et de ses mem-branes. (b) Outre les phospholipides les membranes sont 
onstituées par ungrand nombre de protéines intramembranaires.Fig. 1.4.2 � Membranes 
ellulaires (sour
e : Wikipedia).Les 
ompositions en lipides sont di�érentes d'une membrane à une autre (Fig.1.4.3).Les 
onstituants lipidiques majeurs des 
ellules animales sont deux phospholipides, phosphatidyl-
holine (PC) et phosphatidyl-éthanolamine, 
eux des 
ellules végétales sont des gly
olipides, di-gala
tosyldigly
éride (DGDG) et monogala
tosyldigly
éride (MGDG). Dans les 
ellules animales,les membranes plasmiques 
ontiennent davantage de 
holestérol ( 30% en poids) que les membranesdes mito
hondries ou du réti
ulum endoplasmique (3 à 6%). Les membranes myéliniques des 
el-lules nerveuses sont plus ri
hes en gly
olipides que les autres, elles 
ontiennent également moins deprotéines, 25% en poids au lieu de 50% dans une membrane plasmique [ABL86℄.Les 
onstituants ne sont généralement pas distribués uniformément dans une membrane. L'in-térieur et l'extérieur d'une membrane biologique sont dissymétriques. Cette dissymétrie de 
om-position entre les deux feuillets est asso
iée à une dissymétrie de �uidité et d'une dissymétriedans le sens d'orientation des protéines.La distribution des 
onstituants n'est pas homogène non plus le long des membranes. D'un
�té, des intera
tions préférentielles lipide-protéine 
hangent lo
alement la 
omposition en lipides.De l'autre, les protéines forment aussi des amas immobiles et lo
alisés, soit par auto-asso
iation,soit par an
rage 
himique à des molé
ules extérieures à la membrane : anti
orps, polysa

harides,�laments du 
ytosquelette, réseaux polymériques divers. La 
omposition lo
ale des membranes peutaussi s'adapter à leur 
ourbure.Du point de vue des lipides, les e�ets prin
ipaux sont relativement simples. Il est établi que lemélange de lipides plus ou moins saturés, plus ou moins rigides (
omme le 
holestérol), ave
 unetête polaire plus ou moins large 
omme les 
holines, les lysolé
ithines (lé
ithines à une queue) et les
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Fig. 1.4.3 � Compostion de di�érentes membranes biologiques (sour
es : Département de Chimieet Bio
himie de l'Université du Texas).éthanolamines, permet de réguler la �uidité des membranes, de favoriser l'insertion des protéines etde 
ontr�ler les déformations de 
ourbure. La plupart des e�ets s'interprètent dire
tement en termesde 
ontraintes lo
ales, d'empilement des molé
ules, de 
ourbure spontanée et de rigidité. D'autressont plus subtils 
ar ils dépendent du 
ouplage entre di�érentes variables. On peut montrer que larigidité d'une membrane est diminuée lorsque 
elle-
i a la possibilité d'ajuster sa 
omposition enfon
tion des 
ourbures qui lui sont imposées [Sa
90℄. Les e�ets liés aux protéines sont en
ore plus
omplexes.1.5 La membrane interne mito
hondrialeLa mito
hondrie est un organite intra
ellulaire qui présente la spé
i�
ité d'être 
onstituée dedeux membranes : une membrane externe et une membrane interne. Cette stru
ture atypique peutêtre expliquée par l'origine exogène de l'organite (voir l'hypothèse de l'endosymbiose, se
tion 1.1.1).Ces deux membranes se révèlent très di�érentes.La membrane externe est formée de 50% de protéines et de 50% de lipides polaires. Elle 
ontient denombreuses protéines appelées porines qui forment des 
anaux aqueux au travers de la membraneet laissent passer toutes les molé
ules hydrophiles d'une masse molé
ulaire inférieure à 10 000daltons.La membrane interne est beau
oup moins perméable que la membrane externe. Elle est 
omposéede 80% de protéines et de 20% de lipides (proportion en masse). Elle 
ontient, en proportion élevéerelativement aux autres membranes, des phospholipides doubles, les 
ardiolipines, renfermant4 a
ides gras. Les phospholipides majoritairement représentés restent la phosphatidyl-
holine(PC) et la phosphatidyl-éthanolamine (PE).1.6 En résuméLes obje
tifs premiers de 
ette thèse sont don
 :� la modélisation des phospholipides et leur organisation naturelle sus
eptible de produiredes repliements de 
ette membrane interne ;� la modélisation de la membrane interne mito
hondriale ave
 ses propriétés ma
ro-s
opiques telles que l'épaisseur, la �uidité et une 
ertaine rigidité ;



1.6. En résumé 21A terme, il sera éventuellement intéressant de modéliser des protéines membranaires dans lamembrane mito
hondriale interne.En e�et, nous avons vu en début de 
hapitre que la membrane interne 
ontient les 
omplexesenzymatiques de la 
haîne respiratoire. Parmi les r�les attribués à 
es protéines intramem-branaires, nous pouvons 
iter : le 
on�nement d'intermédiaires de réa
tion [SP00℄, la stabilisationde 
omplexes protéiques [APBBFS+04℄, l'augmentation de la 
apa
ité d'insertion de protéine pourla membrane interne [APN+98℄ et la génération de replis, appelés également 
rêtes ou 
ristae,modi�ant la morphologie de 
ette membrane [PVC+02℄.De tous 
es phénomènes résultant des intera
tions phospholipides/protéines, nous souhaiterions êtreen mesure d'évaluer, d'une part, l'impa
t de la présen
e de 
es protéines membranaires au niveaudes replis, et d'autre part, si e�e
tivement les replis sont sus
eptibles de produire des situations de
on�nement des protéines membranaires.
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Chapitre 2Les paradigmes pour la modélisation
ellulaireCe 
hapitre présente 
ertaines appro
hes employées dans le 
adre de la modélisation des pro-
essus biologiques. Dans un premier temps, nous pré
iserons quelques dé�nitions d'é
helle, demodélisation multi-é
helles, de paradigme ou en
ore de modélisation multi-paradigmes. Ensuitenous expli
iterons plus parti
ulièrement 
ertaines appro
hes de modélisation depuis les modélisa-tions les plus globales jusqu'aux modélisations les plus lo
ales, 
ette dis
tin
tion portant sur leniveau d'abstra
tion des éléments modélisés. Nous terminerons par une revue des modèles et desplateformes multi-agents utilisés dans le 
ontexte de la biologie.2.1 É
helles et paradigmesSelon la dis
ipline, voire le 
ontexte historique, la dé�nition de modèle et de modélisation peutvarier notablement. Sans entrer dans une dis
ussion propre à l'épistémologie, nous retiendrons unedé�nition 
ontemporaine donnée par J. Ferber [Fer95℄ : �Un modèle, en s
ien
e, est une imagestylisée et abstraite d'une portion de réalité�.La simulation de pro
essus biologiques, et plus pré
isément la simulation 
ellulaire, devientun enjeu important de nos jours. En e�et, le domaine de la re
her
he en biologie a dû a
quérir,
lasser et sto
ker la masse des données issues entre autre du séquençage, ave
 une prise en 
omptedes problèmes qui se posent pour aller du gène à la formation de la protéine, à son 
ontr�le età sa signi�
ation physiologique et physiopathologique. Il s'agît maintenant d'analyser 
es donnéeshétérogènes, d'identi�er les évènements signi�
atifs et de les interpréter, en utilisant les te
hniquesde modélisation et de simulation.Après l'étude du génome (ADN), du trans
riptome (ARN) et du protéome (protéines) vient l'étudede l'intera
tome qui in
lut l'étude du métabolisme. Or l'étude du métabolisme 
ellulaire, et don

elle du métabolisme mito
hondrial, impose des 
ontraintes déli
ates à prendre en 
ompte ave
les paradigmes standards manipulant des variables moyennées 
omme les systèmes d'équationsdi�érentielles (souvent utilisés en modélisation biologique).Au titre des di�
ultés spé
i�ques à 
ette étude de l'intera
tome, nous pouvons 
iter :� le partitionnement de l'espa
e par les membranes biologiques et, plus parti
ulièrementpour notre étude, par la membrane interne mito
hondriale et ses nombreux replis ;� les intera
tions entre les objets biologiques de di�érente nature 
omme par exemple l'inter-a
tion entre les membranes et les protéines ;� la 
omplexité des objets biologiques que sont les 
omplexes enzymatiques en terme destru
ture, de dynamique interne et la né
essité de prendre en 
ompte l'ordonnan
ement desréa
tions enzymatiques.On 
onsidère en général que le nombre important de molé
ules impliquées dans les pro
essus23
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ellulairebiologiques peut justi�er une utilisation satisfaisante de modèles dit �
ontinus� manipulant desvariables moyennées sur l'ensemble de la population molé
ulaire (loi des grands nombres). Toutefois
es modèles ne permettent que di�
ilement de prendre en 
ompte la lo
alisation des molé
ulesdans des stru
tures pouvant dis
rétiser l'espa
e de manière 
omplexe, 
omme 
'est le 
as ave
 lamembrane interne mito
hondriale.Nous allons maintenant pré
iser les notions de multi-é
helles et de multi-paradigmes.2.1.1 La modélisation multi-é
helles et multi-paradigmes
➤ La modélisation multi-é
hellesPar dé�nition1, une é
helle est une proportion de taille entre la représentation d'une 
hose etla 
hose représentée. Une modélisation multi-é
helles intègre don
 simultanément di�érentes pro-portions de taille d'un même système. Par exemple, une modélisation multi-é
helles d'une problé-matique biologique intègre plusieurs é
helles ou �nesses de représentation des objets biologiques.Dans 
e 
as, on pourra s'intéresser aux intera
tions entre des ban
s de poissons en se plaçant soitau niveau de la population de poissons dans son ensemble, soit au niveau des groupes ou en
oreau niveau d'un poisson. De la même manière, la modélisation des organes d'un être vivant peut sefaire au niveau des tissus 
ellulaires, des 
ellules ou au niveau molé
ulaire.La �gure 2.1.1 montre les é
helles spatio-temporelles 
ara
téristiques des systèmes vivants. Certainsensembles tels que les molé
ules, les 
ellules, les organismes, les populations et les é
osystèmes ysont représentés suivant leurs dimensions logarithmiques [Pav94℄. On peut noter que l'augmenta-tion des dimensions selon une é
helle va de paire ave
 l'augmentation des dimensions sur l'autre.Ainsi l'étude de la répli
ation d'une protéine peut être réalisée à l'é
helle de la journée, alors qu'engénéral, si on s'intéresse au devenir d'un organe, il sera né
essaire d'augmenter l'é
helle de tempsde l'étude.

Fig. 2.1.1 � É
helles spatio-temporelles 
ara
téristiques des systèmes vivants [Pav94℄.
➤ La modélisation multi-paradigmesUn paradigme est une représentation du monde, une manière de voir les 
hoses, un modèle
ohérent de vision du monde qui repose sur une base dé�nie : matri
e dis
iplinaire, modèlethéorique ou 
ourant de pensée.Cette dé�nition, qui renvoie à la notion de modèle, a évolué dans le 
ontexte de l'a
tivité s
ien-ti�que pour devenir �le référentiel d'un système de pensée� : 
'est-à-dire une 
ertaine 
on
eptiondu monde, des enjeux et des méthodes d'une dis
ipline s
ienti�que 
onsidérés 
omme valables par
eux qui en sont les prati
iens [Kuh72℄. Nous pouvons alors parler d'un paradigme de modélisation
omme étant l'ensemble des dé�nitions et formalismes, des méthodes, des outils et des te
hniques1di
tionnaire de Wikipédia, 2007
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ara
térisent 
ette a
tivité de modélisation.La �gure 2.1.2 montre, en les positionnant relativement aux é
helles de temps et d'espa
epris en 
ompte, di�érents paradigmes 
apables de modéliser des systèmes molé
ulaires. La 
himiequantique dé
rit le 
omportement éle
tronique des atomes et des molé
ules par le biais d'équationsmathématiques qui modélisent le �
ortège éle
tronique�. La dynamique molé
ulaire et les modèles àgrains d'atomes 
al
ulent l'évolution d'un système de parti
ules en intera
tion. En�n il est possibled'opter pour une appro
he 
ontinue ave
 une équation ou un système d'équations 
apable de dé
rirele système molé
ulaire dans son ensemble.

Fig. 2.1.2 � Di�érents paradigmes pour les systèmes molé
ulaires.
➤ Corrélation entre la modélisation multi-é
helles et multi-paradigmesLa modélisation multi-é
helles et la modélisation multi-paradigmes sont généralement étroitementliées. En terme d'asso
iation, plusieurs 
as de �gure sont possibles :� Dans une modélisation multi-é
helles, il est possible de ne faire appel qu'à un seulparadigme. Par exemple, dans le 
adre des systèmes multi-agents, l'étude de l'émergen
e aparfois sus
ité le développement de modèles intégrant les di�érentes é
helles 
omme autantde paramètres dé�nissant les groupes et les r�les attribués aux mêmes agents (modèle agent,groupe, r�le ou AGR, voir Ferber et al. [FG℄).� A une même é
helle du système, il est possible de représenter 
ertaines variables selonun premier paradigme et d'autres suivant un se
ond paradigme di�érent. Par exemple,les individus d'une population peuvent être modélisés par un Système Multi-Agents (SMA)dans leur dépla
ement et par des EDO pour 
e qui est de leur métabolisme.� Une modélisation multi-é
helles d'une problématique biologique peut intégrer des mod-èles basés sur des paradigmes di�érents. En e�et, il est souvent plus simple d'asso
ier lepassage d'une é
helle à une autre à un 
hangement d'appro
he. Par exemple, dans un modèleproies/prédateurs, l'intera
tion lo
ale entre les proies et les prédateurs peut être gérée par lebiais d'un SMA tandis qu'une épidémie a�e
tant la population des proies peut-être modéliséepar des équations di�érentielles.On notera que dans tous les 
as de modélisation multi-paradigmes, qu'elle intègre ou non unemodélisation multi-é
helles, il est né
essaire de prévoir le 
ouplage entre les di�érents paradigmes,autrement dit la dis
ussion entre les di�érents types de modèles qui peuvent partager des variablestout en les représentant de manières di�érentes.
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ellulaire2.1.2 Le 
ouplage de modèlesParmi les modélisations utilisant le 
ouplage entre di�érents modèles, nous pouvons donner lesexemples suivants qui sont des 
ouplages multi-paradigmes :
➢ 
ouplage entre la mé
anique quantique et la dynamique molé
ulaire pour la modélisation de lapropagation de �ssures dans les matériaux. L'asso
iation de 
es deux paradigmes a 
omme avantaged'augmenter sensiblement les temps simulés.
➢ 
ouplage entre un SMA et une équation di�érentielle. L'exemple est un 
ouplage de paradigmespour l'étude du 
opépode, petit organisme marin appartenant à la famille des zoo-plan
tons. Pourmodéliser l'intera
tion entre une population de 
ellules de phytoplan
ton et une population de
opépodes, un premier modèle (SMA) se fo
alise prin
ipalement sur le dépla
ement du 
opépode etla prédation tandis qu'un se
ond modèle (EDO) s'o

upe uniquement de la gestion de l'énergie dansle métabolisme du 
opépode. Cette appli
ation a été réalisée grâ
e au formalisme DEVS (Dis
retEVent system Spe
i�
ation) qui permet de dé�nir une interfa
e fon
tionnelle entre di�érentsparadigmes [ZSKP95℄. A partir de la dé�nition d'un ensemble de variables de type entrée-sortiepour 
haque paradigme, DEVS permet d'établir une 
ommuni
ation entre 
es paradigmes.Dans la se
tion suivante, nous examinerons plusieurs paradigmes 
ouramment utilisés en mod-élisation des systèmes biologiques.2.2 Di�érents paradigmes disponibles : du global au lo
alIl existe de nombreuses théories et appro
hes mathématiques pour modéliser les phénomènesbiologiques depuis les modèles à base d'équations di�érentielles, sto
hastiques jusqu'aux automates
ellulaires.paradigme temps espa
e niveau d'abstra
tionéquation di�éren-tielle ordinaire 
ontinu non pris en 
ompte global : variables moyennées surl'ensemble des éléments du sys-tèmeéquation di�éren-tielle ordinaire par
ompartiment 
ontinu pris en 
ompte (
ompartimenta-tion de l'espa
e) intermédiaire : variables moyen-nées restreintes aux populationsdes 
ompartimentséquation di�éren-tielle partielle 
ontinu pris en 
ompte (expressions analy-tiques simples) global : variables moyennées surl'ensemble des éléments du sys-tèmemodélisationsto
hastique généralement 
on-tinu généralement non pris en 
ompte intermédiaire : variables aléatoires
orrespondantes aux densités deprobabilité des éléments du sys-tèmemodélisationlogique généralement dis-
rétisé (transitiond'un état à unautre) a priori non pris en 
ompte (maisdes sous-
lasses de molé
ules peu-vent être asso
iées à des régions del'espa
e) intermédiaire : regroupement deséléments de même typeréseau de Petri 
ontinu ou dis
rétisé(transitions) pris en 
ompte (au travers despla
es) intermédiaire : un jeton par élé-ment mais temps (transitions) etespa
e (pla
es) sont dis
rétisésautomate 
ellulaire généralement dis-
rétisé (mais peutêtre simulé 
ontinu) né
essairement dis
rétisé(quadrillage �xe) intermédiaire : autant d'attributspar 
ellule (tant que 
eux-
i nedépendent pas de l'espa
e)système multi-agents généralement dis-
rétisé (mais peutêtre simulé 
ontinu) généralement 
ontinu �n : toutes les singularités des élé-ments prises en 
ompteTab. 2.2.1 � Di�érents paradigmes et leur relation au temps, à l'espa
e et aux éléments modélisés.D'une 
ertaine manière, il est possible de positionner les di�érents paradigmes les uns parrapport aux autres en se basant sur le niveau d'abstra
tion des éléments modélisés, depuis le plusglobal jusqu'au plus lo
al. En 
e qui 
on
erne le niveau global lorsque le nombre d'éléments est



2.2. Différents paradigmes disponibles : du global au lo
al 27su�sant, il est possible de modéliser le système dans son ensemble en manipulant des variablesmoyennées réelles (et non entières), 
e qui parfois amène à parler d'une moitié de 
ellule ou d'unquart de mouton. A l'inverse, du point de vue le plus lo
al possible, 
haque élément du système peutêtre modélisé dans toute sa singularité. Entre 
es deux positions antinomiques, d'autres paradigmesatta
hent plus ou moins de détail au temps, à l'espa
e ou aux éléments. Le tableau 2.2.1 résumepour 
ha
un des paradigmes leur niveau de prise en 
ompte du temps et de l'espa
e ainsi que leurniveau d'abstra
tion des objets biologiques modélisés.Nous allons nous 
onsa
rer maintenant à la présentation de 
es formalismes en les restituantdans le 
ontexte de la biologie.2.2.1 Modélisation di�érentielleEn mathématique, une équation di�érentielle est une relation entre une ou plusieurs fon
tionsin
onnues et leurs dérivées (voir l'annexe A.2 pour une dé�nition plus 
omplète). La modéli-sation de systèmes par équations di�érentielles est a
tuellement largement répandue en biologie.Elle 
omporte 
ertains avantages essentiels :� l'appro
he est formalisée. En e�et, une équation mathématique est universellement 
om-préhensible, des solutions analytiques peuvent être trouvées et si 
e n'est pas le 
as, dessimulations numériques peuvent être e�e
tuées.� un système d'équations di�érentielles permet de dé
rire l'évolution d'un système 
om-posé d'un grand nombre d'éléments ou de nombreux types d'intera
tions entre plusieursensembles d'éléments.Les équations di�érentielles sont utilisées pour 
onstruire des modèles mathématiques dephénomènes physiques et biologiques, par exemple pour l'étude de la radioa
tivité ou la mé
anique
éleste. De même, les réseaux de régulation biologique sont 
lassiquement modélisés à l'aide desystèmes d'équations di�érentielles ordinaires, partielles ou en
ore sto
hastiques (voir la revue deH. de Jong [dJ02℄).Dans 
e qui suit nous donnons un ensemble de dé�nitions et d'exemples, tirés notamment del'ouvrage d'A.Pavé [Pav94℄, permettant de mieux 
omprendre les systèmes di�érentiels.
➤ Les équations di�érentielles ordinairesUne équation di�érentielle ordinaire (EDO) est une équation 
ontenant une variable dite in-dépendante t, un nombre �ni de fon
tions de t, appelées variables dépendantes, yk(t) ou yk et leursdérivées par rapport à t, notées ẏk(t) ou y′k(t). En biologie, la variable indépendante t représentele plus souvent le temps.Pour illustrer le 
hamps d'appli
ation des EDO, voi
i 
ertains 
as d'utilisation de 
es systèmesdi�érentiels :
➢ La dynamique des populationsOn 
onsidère une population de taille y et un taux de reprodu
tion r(t, y). Son évolution temporelleest dé
rite par l'équation di�érentielle (2.2.1) pour une 
ondition initiale y(0) = y0 donnée.

ẏ = r(t, y)y (2.2.1)Suivant que l'on désire modéliser une 
roissan
e exponentielle ou non, on pourra 
hoisir respe
tive-ment pour r(t, y) un taux 
onstant r(t, y) = r ou un modèle logistique de la forme r(t, y) = (1−y).
➢ Le modèle proie-prédateurC'est un modèle d'intera
tion entre plusieurs espè
es. Un modèle simple qui dé
rit la relationprédateur- proie est le modèle de Lotka (1925) et Volterra (1926) Eq.(2.2.2). Supposons que l'espè
e1 est la proie et l'espè
e 2 est le prédateur, on pourra dé�nir l'évolution des populations des deux
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ellulaireespè
es à partir des deux équations suivantes :
{

ẏ1 = ry1 − ay1y2
ẏ2 = −dy2 + by1y2

(2.2.2)La première équation dé
rit l'évolution de la population y1 en fon
tion de sa 
roissan
e exponen-tielle ry1 à laquelle on soustrait le prélèvement des prédateurs −ay1y2. La se
onde équation dé
ritl'évolution de la population du prédateur y1 en fon
tion de sa mortalité −dy2 et de sa 
apa
ité àse reproduire en utilisant la population des proies by1y2. Ce modèle peut engendrer des solutionsos
illantes entretenues, solutions qu'il est néanmoins di�
ile d'observer expérimentalement. Ene�et, une 
roissan
e exponentielle suppose un milieu non limitant en substrat et même pour desexpérien
es en laboratoire impliquant deux populations de ba
téries où 
ette 
ondition est remplie,il n'est pas évident d'obtenir un taux de mortalité du prédateur su�sant par rapport au tempsde génération de la proie. Toutefois, 
e modèle est très souvent utilisé en é
ologie ou biologie despopulations et est 
onsidéré 
omme un bon modèle pour simuler par exemple une épidémie dansune population.
➢ La 
inétique 
himiqueConsidérons une réa
tion qui permet la produ
tion d'une espè
e A2 à partir d'une espè
e A1 ouinversement. Cette réa
tion peut être dé
rite par le s
héma (2.2.3) où n est un entier positif appeléle 
oe�
ient stoe
hiométrique de A1 et où k21, k12 représentent respe
tivement les vitesses deréa
tion dans un sens ou l'autre.

n·A1

k21−−⇀↽−−
k12

A2 (2.2.3)On dénote y1, y2 les 
on
entrations de A1 et A2. Cette réa
tion se traduit par le système d'EDO(2.2.4).
{

ẏ1 = n.k12y2 − n.k21y
n
1

ẏ2 = −k12y2 + k21y
n
1

(2.2.4)Si on rajoute une réa
tion 
onsommant une fra
tion de A2, nous avons pour n = 1 un pro
essus dela forme (2.2.5). Ce modèle simple peut être utilisé pour représenter la dynamique d'un médi
amentou d'une drogue dans le 
orps humain. Dans 
e 
as A1 et A2 
orrespondent à la 
on
entration dumédi
ament d'une part dans le tissu et d'autre part dans le sang. Le taux k0 représente la vitesseà laquelle A2 est éliminé par les reins. Le système 
orrespondant est donné par (2.2.6).
n·A1

k21−−⇀↽−−
k12

A2
k0−→ 0 (2.2.5)

{

ẏ1 = k12y2 − k21y1
ẏ2 = −k12y2 + k21y1 − k0y2

(2.2.6)Les EDO manipulent des variables moyennées sur l'ensemble du système. Or dans le 
as qui faitl'objet de 
ette étude, la membrane interne mito
hondriale, il nous apparaît essentiel d'intégrer la
ompartimentalisation de l'espa
e induite par les nombreux replis.Il existe deux appro
hes pour prendre en 
ompte l'espa
e dans un système di�érentiel : soit une
ompartimentation de l'espa
e permet à des systèmes d'EDO de se �
�toyer� (EDO par 
omparti-ment), soit les variables manipulées sont dépendantes à la fois du temps et de l'espa
e (EDP).
➤ Les modèles par 
ompartimentL'idée de 
ompartimenter un volume dé
oule souvent d'un besoin de prendre en 
ompte l'espa
eet de di�éren
ier 
ertaines régions. Chaque 
ompartiment 
ontiendra alors ses propres ensemblesd'éléments dont l'évolution est modélisée par un système d'équations di�érentielles (généralementEDO). En asso
iant à 
haque parti
ularité lo
ale de l'espa
e un 
ompartiment, il devient aussi
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al 29possible de prendre en 
ompte une 
ertaine régionalisation. On gardera en mémoire que dans unmodèle par 
ompartiment il est né
essaire de dé�nir les équations dé
rivant les �ux d'éléments d'un
ompartiment à un autre. L'utilisation d'un modèle 
ompartimenté permet d'intégrer la dé�nitiond'un ensemble de paramètres 
omme par exemple la géométrie des 
ompartiments, les 
onnexionsentre 
es 
ompartiments, les valeurs initiales des variables dans tous les 
ompartiments et les 
on-ditions aux limites des variables.Par exemple, dans le modèle de Lotka-Volterra que nous venons de présenter, il est possible d'a-jouter une segmentation de l'environnement dans lequel évoluent les proies et les prédateurs, 
ettesegmentation étant asso
iée à des dis
ontinuités lo
ales de l'environnement.De tels modèles 
onduisent très souvent à l'explosion du nombre de paramètres à prendre en
ompte dans le système d'équations et rendent d'autant plus di�
ile la re
her
he d'une solutionanalytique ou même la mise en oeuvre de simulations.Le paragraphe suivant présente une autre solution à la prise en 
ompte de 
ara
téristiques liées àune spatialisation des phénomènes étudiés.
➤ Les équations di�érentielles partiellesLes équations aux dérivées partielles (EDP) sont utilisées lorsque l'on désire intégrer au modèleplus d'une variable indépendante. Ce
i permet don
 de modéliser à la fois l'espa
e et le temps
omme des variables indépendantes. Lorsqu'une solution analytique existe, il deviendra possible dedé�nir un gradient de 
on
entration des di�érents éléments du système. Alors que les ensemblesde solutions d'une équation di�érentielle ordinaire sont paramétrés par les 
onditions initiales,dans le 
as des EDP les 
onditions aux limites se présentent plut�t sous la forme de fon
tions.Malheureusement 
ette te
hnique 
onduit également à l'a

roissement du nombre de solutionspossibles.Dans le 
ontexte de la modélisation des systèmes vivants, il est di�
ile de 
onnaître ave
pré
ision les valeurs des paramètres né
essaires ainsi que la forme des fon
tions qui 
ara
térisent 
esystème. Par ailleurs, la spatialisation proposée par les EDP est limitée par l'utilisation de variablesmoyennées. Aussi, il peut être intéressant de se tourner vers des modèles qualitatifs pour explorerd'autres possibilités de modélisation.2.2.2 Modélisation logique des réseaux génétiquesLes équations logiques utilisent des variables booléennes ou multi-valuées [GK73℄ [TTK95℄. Ledéveloppement de modèles logiques pour di�érents réseaux biologiques a déjà abouti à d'intéres-santes avan
ées en terme d'analyse de stru
ture de réseaux biologiques (
omme les 
ir
uit "feedba
k"ou de rétroa
tiono) et des propriétés dynamiques 
orrespondantes [TTK95℄. En utilisant l'appro
helogique généralisée de R.Thomas, D. Thie�ry et al. ont développé un logi
iel, GIN-sim, qui permetà un biologiste de spé
i�er un modèle de régulation et de tester l'évolution du système étant donnédes états initiaux [CRMT03℄.Cependant, 
omme le nombre d'états (logiques ou dis
rets) possibles du système augmenteexponentiellement ave
 le nombre d'éléments impliqués dans le réseau biologique, il est souventné
essaire d'opter pour d'autres appro
hes 
apables de prendre en 
ompte des réseaux biologiquessans avoir re
ours à une dis
rétisation du système et au dénombrement de ses états possibles.2.2.3 Les réseaux de PetriLes réseaux de Petri, proposés pour la première fois par Carl Adam Petri [Pet66℄, sont une desnombreuses représentations mathématiques d'un système dis
ret distribué.Un réseau de Petri dé
rit graphiquement la stru
ture d'un système distribué 
omme un graphedire
t biparti ave
 annotations (Fig.2.2.1(a)). Il possède des noeuds pla
es, des noeuds
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ellulairetransitions et des ar
s orientés 
onne
tant les pla
es aux transitions.
(a) Représentation graphique. (b) Entrée (
) Sortie (d) M0Fig. 2.2.1 � Une réseau de Petri.Formellement, un réseau de Petri peut être représenté sous la forme d'un quadruplé (P,T,E,S) où� P est un ensemble �ni de pla
es ;� T un ensemble �ni de transitions ;� E est une appli
ation E : PxT→ N appelée appli
ation d'in
iden
e avant (Fig.2.2.1(b)) ;� S est une autre appli
ation S : PxT → N appelée appli
ation d'in
iden
e arrière(Fig.2.2.1(
)).Le marquage M d'un réseau 
orrespond à son état. Formellement, un marquage est une appli
ationM : P → N donnant pour 
haque pla
e le nombre de jetons qu'elle 
ontient. Le marquage initialest généralement noté M0 (Fig.2.2.1(d)).Un réseau de Petri évolue lorsqu'on exé
ute une transition : des jetons sont pris dans les pla
es enentrée de 
ette transition et envoyés dans les pla
es en sortie de 
ette transition. L'exé
ution d'unetransition (on parle alors de son fran
hissement) est une opération indivisible qui est 
onditionnéepar la présen
e de jeton sur la pla
e d'entrée. L'exé
ution d'un réseau de Petri est non détermin-iste, 
ar il peut y avoir à un instant donné autant de possibilités d'évolution que de transitionsfran
hissables à 
et instant.Les re
her
hes sur les réseaux de Petri ont une longue histoire de presque 40 ans dans la plupartdes domaines liés à la simulation. Les premiers 
as d'utilisation de réseaux de Petri pour modéliserles voies métaboliques ont été réalisés par Reddy et al. [RML93℄ et Hofestadt [Hof94℄. Genri
het al. [GKV01℄ ont modélisé des voies métaboliques en utilisant des réseau de Petri spé
i�ques,appelés réseaux de Petri 
olorés, en assignant les vitesses de réa
tions enzymatiques aux transi-tions. Voss et al. [VHK03℄ ont utilisé di�éremment 
es mêmes réseaux de Petri 
olorés pour réaliserune analyse qualitative des états d'équilibre des voies métaboliques. Les réseaux de Petri sto
has-tiques ont été utilisés pour modéliser une grande variété de voies métaboliques : la répli
ation desplasmides ColE1 [GP98℄, la réponse du fa
teur de trans
ription σ32 à un 
ho
 thermique [SPB01℄et les intera
tions 
inétiques d'une invasion virale [SYSY02℄. Miyano et al. ont modélisé le réseaude régulation génétique du phage λ ave
 un formalisme hybride de réseaux de Petri mêlant lesdynamiques dis
rètes et 
ontinues [MDNM00℄.Les réseaux de Petri ont montré leur e�
a
ité en terme de simulation dis
rète (ou non) desmé
anismes réa
tionnels en biologie. Toutefois les informations sur la 
onformation des molé
ulesou leurs intera
tions tridimensionnelles restent extrêmement 
omplexes à spé
i�er dans un réseaude Petri.Nous allons maintenant présenter les systèmes multi-agents et leurs an
êtres les automates 
ellu-laires qui intègrent plus aisément 
es données.2.2.4 Les automates 
ellulairesDans les années 40, John von Neumann, travaillant sur les systèmes auto-répli
atifs (inspirépar les travaux de Stanislaw Ulam sur la 
roissan
e des 
ristaux) produisit le premier automate
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ellulaire (AC), le 
opieur et 
onstru
teur universel, basé sur une grille à deux dimensionsoù 
haque 
ellule pouvait prendre 29 états. Von Neumann y 
onstruisit un motif parti
ulier quipouvait reproduire sans �n des 
opies de lui même [NB666℄. Dans les années 1970, un automate
ellulaire à deux dimensions et deux états nommé le jeu de la vie, 
onçu par John Conway,
onnut un grand su

ès.Un automate 
ellulaire 
onsiste en une grille de 
ellules pouvant 
ha
une prendre à un instantdonné un état parmi un ensemble �ni d'états. Le temps est dis
rétisé et l'état d'une 
ellule A autemps t+1 est fon
tion de l'état au temps t d'un nombre �ni de 
ellules dé�nissant le voisinagede A. À 
haque nouvelle unité de temps, les mêmes règles sont appliquées à toutes les 
ellules dela grille, produisant une nouvelle génération de 
ellules dépendant entièrement de la générationpré
édente.Formellement, un AC peut être dé�ni 
omme un quadruplé (d,Q,V, δ) où :� d est la dimension de l'automate, et Zd l'espa
e dis
ret de dim. d ;� Q est son alphabet ;� V ⊆ Zd est son voisinage (un sous-ensemble �ni de Zd) ;� δ : Va → V est la règle lo
ale de transition (ou 
hangement d'état des 
ellules) ave

a = |V| est l'arité de l'automate.L'automate 
ellulaire le plus simple que l'on puisse 
on
evoir 
onsiste en une grille unidimen-sionnelle (d = 1) de 
ellules ne pouvant prendre que deux états : 0 ou 1, Q = {0, 1}, ave
 unvoisinage 
onstitué pour 
haque 
ellule d'elle-même et des deux 
ellules qui lui sont adja
entes.Pour la 
ellule i, le voisinage V est égal à {i − 1, i, i + 1} et l'arité de l'automate a est égal à3. Cha
une des 
ellules pouvant prendre deux états, il existe 23 = 8 
on�gurations (ou motifs)possibles d'un tel voisinage. Pour que l'automate 
ellulaire fon
tionne, il faut dé�nir la règle lo
alede transition δ, 
'est-à-dire l'état, à la génération suivante, d'une 
ellule pour 
ha
un de 
es motifs.Il y a 28 = 256 façons di�érentes de s'y prendre, soit 256 automates 
ellulaires di�érents de 
etype. Les automates de 
ette famille sont dit élémentaires. On les désigne souvent par un entierentre 0 et 255 dont la représentation binaire est la suite des états pris par l'automate sur les motifssu

essifs 111, 110, 101, et
. motif initial 111 110 101 100 011 010 001 000valeur suivante de la
ellule 
entrale 0 0 0 1 1 1 1 0(a) Règle 30.

(b) Résultat de la règle 30. (
) Conus textile présentantsur sa 
oquille un motif sim-ilaire.Fig. 2.2.2 � Automate 
ellulaire et phénomènebiologique.

À titre d'exemple, 
onsidérons l'automate 
el-lulaire dé�ni par le tableau de la �gure 2.2.2(a).Dans 
e tableau, la première ligne 
ontient lades
ription des 8 voisinages possibles d'une 
el-lule i sous la forme d'un motif i− 1, i, i+ 1dans l'espa
e à 1 dimension. La se
onde lignedonne la valeur de la 
ellule i au pas de tempssuivant. La règle d'évolution donnée dans letableau signi�e que si par exemple, à un tempst donné, une 
ellule i est à l'état 1, sa voisine degau
he à l'état 1 et sa voisine de droite à l'état
0, au temps t+1 
ette 
ellule i sera à l'état 0.Par 
onvention 
ette règle de transition lo-
ale est nommée la règle 30, 
ar 30 s'é
rit
00011110 en binaire, nombre binaire ins
ritdans la se
onde ligne du tableau. Si l'on partd'une grille initiale où toutes les 
ellules sont àl'état 0 sauf une, on aboutit à la �gure 2.2.2(b)où 
haque ligne est le résultat de la ligne pré
édente.Les motifs de 
ertains 
oquillages, 
omme les 
�nes et les 
ymbiolae, sont générés par desmé
anismes s'apparentant au modèle des automates 
ellulaires. Les 
ellules responsables de lapigmentation sont situées sur une bande étroite le long de la bou
he du 
oquillage. Chaque 
ellule
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ellulairesé
rète des pigments selon la sé
rétion (ou l'absen
e de sé
rétion) de ses voisines et l'ensemble des
ellules produit le motif de la 
oquille au fur et à mesure de sa 
roissan
e. Par exemple, l'espè
eConus textile (Fig.2.2.2(
)) présente un motif ressemblant à la règle 30 pré
édemment dé
rite.Stephen Wolfram [Wol84℄ a étudié les 256 règles possibles et a proposé une première 
las-si�
ation basée non pas sur les règles de l'automate 
ellulaire mais sur le devenir général de
on�gurations initialement aléatoires :� Classe I : presque toute 
on�guration initiale 
onduit à un état homogène.� Classe II : des stru
tures stables ou périodiques émergent.� Classe III : des 
omportements 
haotiques apparaissent ave
 des motifs apériodiques.� Classe IV : émergen
e de stru
tures 
omplexes 
apables de se propager. Le jeu de la Vie enest un parfait exemple.Une alternative à 
ette 
lassi�
ation est la 
lassi�
ation d'Eppstein qui se fo
alise sur l'évolutiondes systèmes pour des 
on�gurations en fon
tion de leur état initial.
➤ Le jeu de la vieLe jeu de la vie, automate 
ellulaire imaginé par John Horton Conway en 1970, est probable-ment, à l'heure a
tuelle, le plus 
onnu de tous les automates 
ellulaires.Cet automate 
ellulaire est une grille bidimensionnelle où 
haque 
ellule peut prendre deuxvaleurs (0 ou 1, mais on parle plut�t de vivante ou morte) et où son état futur est déterminépar son état a
tuel et par le nombre de 
ellules qui ont 
omme valeur vivante parmi les huitqui l'entourent. La règle d'évolution pré
ise que si une 
ellule vivante est entourée par deux outrois 
ellules vivantes, elle reste en vie à la génération suivante, sinon elle meurt. Par ailleurs siune 
ellule morte est entourée par exa
tement trois 
ellules vivantes, elle naît à la générationsuivante. En apparen
e simples, 
es règles font émerger une forte 
omplexité : stru
turesstables, périodiques, planeurs (ou gliders), et
.

(a) État initial aléatoire. (b) Évolution du sys-tème.
A

B

D

C

A

temps(
) Dépla
ement �apparent� d'un planeur.Fig. 2.2.3 � �Life� de John Conway.

La �gure 2.2.3 montre, à partir d'une initial-isation aléatoire des états des 
ellules, 
ommentle système évolue pour aboutir à une densitémoindre de 
ellules vivantes tout en exhibantdes sous-systèmes lo
aux stables, os
illants ouse déplaçant. La �gure 2.2.3(
) donne les tran-sitions d'états d'un planeur et pré
ise que ledépla
ement n'est qu'apparent puisque les 
el-lules ne se dépla
ent pas réellement.On peut sur le même prin
ipe imaginer ungrand nombre de variantes du jeu de la vie enmodi�ant les seuils de naissan
e ou de survie,ou en ajoutant des états supplémentaires, et
.On peut aussi ne prendre en 
ompte que lesvoisins immédiats de la 
ase 
onsidérée pourdéterminer les 
hangements d'états d'une 
el-lule, ou en
ore 
ompter les états des 
ellulesvoisines dans un rayon de deux 
ases, voireplus. On peut également attribuer un poidsplus important à 
ertaines 
ases du voisinagequ'à d'autres.En terme d'appli
ation à la biologie, les au-tomates 
ellulaires ont été utilisés pour l'étude



2.3. Les Systèmes Multi-Agents 33du réseau idiotypique2 [dBvdLH93℄ des réponses immunitaires [CS96℄ et de l'évolutiondu système immunologique [Bez01℄. Fleis
her et al. dans [FB93℄ proposent un modèled'organismes multi-
ellulaires où un automate 
ellulaire, 
ouplé à un SMA, gère la di�usionmolé
ulaire. Mobbey et al. dans [MCS+03℄ ont étendu un modèle basé sur un automate 
ellulairesto
hastique a�n de réaliser une étude 2D de l'agrégation de prions sur les surfa
es neu-ronales. Ce modèle leur permet de simuler à la fois les feuillets β et les liaisons faibles entreprotéines.Comme nous venons de le voir, les AC permettent de représenter aisément des entités (les
ellules) positionnées dans un espa
e (2D). Toutefois le fait que 
es 
ellules restent �xes dans lagrille limite les 
apa
ités à réellement exprimer un dépla
ement d'objet dans 
et espa
e. Nousallons maintenant nous intéresser aux Systèmes Multi-Agents (SMA) qui fournissent une réponseplus adéquate à la modélisation de mouvements.2.3 Les Systèmes Multi-AgentsLes Systèmes Multi-Agents (SMA) sont des modèles orientés individus (individual-basedmodel). Dans 
es modèles, les simulations sont basées sur les 
onséquen
es globales d'intera
tionslo
ales entre les membres d'une population. Ces individus peuvent représenter des plantes ou desanimaux dans un é
osystème, des véhi
ules dans la 
ir
ulation, des personnes dans une foule, ou desa
teurs dans une animation ou un jeu. Les modèles orientés individus sont aussi appelés �orientésentités� ou �orientés agents".Un SMA est un modèle informatique 
omposé d'agents, 
'est-à-dire d'entités informatiquesautonomes 
apables d'agir sur elles-mêmes et sur leur environnement. Dans un univers multi-agents,l'agent peut 
ommuniquer ave
 d'autres agents. Son 
omportement est alors la 
onséquen
e de sesobservations, de ses 
ompéten
es et des intera
tions ave
 les autres agents [Fer95℄.Le temps est dire
tement intégré sous la forme d'une horloge qui rythme les 
y
les de vie desagents, 
'est-à-dire des séquen
es d'a
tions qui leur sont propres. Les SMA sont don
 desmodèlesessentiellement d'intera
tions, la dynamique du phénomène étudié étant le produit de 
esintera
tions.Certains de 
es modèles sont spatialement expli
ites, 
e qui signi�e que 
haque individu est asso
iéà un empla
ement dans un espa
e géométrique. Dans 
e 
ontexte, les agents seront autorisés àse dépla
er (si 
ela est pertinent). Dans une simulation é
ologique, on pourra avoir par exempleun animal mobile ave
 des plantes immobiles. Les modèles spatialement expli
ites peuvent utiliserdes espa
es 
ontinus (
oordonnées exprimées en valeurs réelles) ou dis
rets (grilles et positionsexprimées en valeurs entières). D'autres modèles sont spatialement impli
ites : par exemple, lasimulation d'un réseau d'ordinateurs peut utiliser un modèle individus 
entrés où 
haque ordinateur
onne
té est un agent sans que sa lo
alisation soit pertinente.2.3.1 L'émergen
eLa notion d'émergen
e est très étroitement liée aux SMA en tant que systèmes 
omplexes d'en-tités distribuées en intera
tion lo
ale. Bien que l'objet de nombreuses 
ontroverses, on peut retenir
omme dé�nition de l'émergen
e qu'elle désigne l'apparition de nouvelles 
ara
téristiques oustru
tures à un 
ertain degré de 
omplexité, 
e qui peut être dé�ni 
omme suit :� le 
omportement global du système ne peut être 
ara
térisé à partir de l'analyse de ses parties.Ce qui est généralement résumé par l'expression �le tout est plus que la somme de ses parties� ;� la seule analyse des parties du système ne permet pas de prédire le 
omportement global.On a tendan
e à distinguer deux types d'émergen
e, l'émergen
e faible et l'émergen
e forte [Lr005℄.On parle d'émergen
e �faible� lorsque des stru
tures ou propriétés émergentes sont identi�ées
omme telles par un observateur extérieur. Dans le 
as des molé
ules d'eau, leur 
ristallisation2Le réseau idiotypique regroupe l'ensemble des mé
anismes de régulation de la réponse anti
orps grâ
e à laprodu
tion d'anti
orps anti-idiotypes dirigés 
ontre les anti
orps produits en réponse 
ontre un antigène, puis 
ontre
es anti
orps anti-idiotypes.
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ellulaireen gla
e est un phénomène qui n'appartient ni à l'hydrogène, ni à l'oxygène, ses 
onstituants. Ils'agit toutefois d'un phénomène qui peut s'expliquer à partir des propriétés de l'hydrogène et del'oxygène. Il n'y a don
 pas de propriété réellement nouvelle, si 
e n'est 
elle qu'un humain peutobserver.L'émergen
e �forte� 
on
erne des propriétés intrinsèques au système et indépendantes de touteobservation. Ces nouvelles 
ara
téristiques vont interagir ave
 les autres 
onstituants du systèmede manière originale. Il n'existe alors plus de lien 
ausal entre les 
onstituants de la stru
tureémergente et ses propres propriétés. On peut 
iter 
omme exemple d'émergen
e forte la fon
tionassurée par un organe alors qu'elle résulte d'une intera
tion 
omplexe entre des molé
ules. C'estl'existen
e de telles propriétés émergentes fortes qui est dis
utée 
ar on pourrait 
onsidérer quel'impossibilité de voir le lien entre le niveau mi
ro et le niveau ma
ro résulte des limites de l'êtrehumain.
➤ L'exemple des termites

(a) État initial aléatoire. (b) Évolution du système.Fig. 2.3.1 � Exemple d'émergen
e.
La �gure 2.3.1 montre un exemple bien
onnu de tri de grains (de di�érentes 
ouleurs)par un ensemble de termites : à partir d'un étatinitial aléatoire 2.3.1(a), on 
onstate la forma-tion de tas de 
ouleur uniforme après un 
er-tain nombre de pas de temps. Il s'agit i
i d'uneémergen
e dite faible dont le résultat est obtenuà partir de deux règles simples :� Si un agent ne porte rien et se trouve àproximité d'un grain, alors il prend ungrain quelle que soit sa 
ouleur.� Si l'agent porte déjà un grain et passe àproximité d'un grain de même 
ouleur,alors il le pose à 
oté.Les tas obtenus sont dus à un e�et 
umulatif des 
omportements individuels au même endroitde l'environnement, don
 à des intera
tions indire
tes. La notion �
omplexe� de tas, quant à elle,n'est pas présente au niveau de l'individu et pourtant elle apparaît à l'é
helle de la population(ie de l'observation), et 
e, sans au
une intervention d'un agent superviseur qui disposerait d'uneperpe
tion (ie d'une représentation) globale de l'environement.Nous allons maintenant détailler les di�érents éléments 
onstitutifs d'un système multi-agents.2.3.2 Les modèles d'agentsUn agent est dé�ni par un ensemble d'attributs, 
'est-à-dire une 
olle
tion de variables situéedans le temps et dans l'espa
e et par des 
omportements, 
'est-à-dire des mé
anismes de modi�
a-tion de 
es variables. Le 
y
le de vie d'un agent est 
onstitué de trois étapes su

essives : per
eptionde son environnement, dé
ision, a
tion. Ce 
y
le de vie est réitéré ré
ursivement à 
haque pas de lasimulation. A 
e niveau il est d'usage de distinguer deux 
atégories d'agents : les agents réa
tifset les agents 
ognitifs. Cette 
lassi�
ation est basée sur le degré de 
ognition ou la 
omplexitédes pro
essus qui aboutissent à une a
tion.

➤ Les agents réa
tifsLes agents réa
tifs peuvent être vus 
omme des entités autonomes qui perçoivent leur environ-nement et agissent sur lui ou sur d'autres agents de façon �ré�exe�. De 
ette dé�nition relativementrédu
tri
e, nous pouvons tirer deux 
ara
téristiques essentielles :� l'agent a une individualité, un 
omportement propre,
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apable d'interagir.La per
eption est le pro
essus par lequel l'agent a
quiert des informations sur le monde quil'entoure. La per
eption peut être vue 
omme la ré
eption passive par l'agent d'un évènementprovenant de l'extérieur de l'agent. Dans 
ertains 
as, 
ette ré
eption est liée a une a
tion antérieurede l'agent qui a �interrogé� son environnement, par exemple pour 
onnaître son voisinage.Dans un SMA réa
tif, l'a
tion d'un agent se résume par l'in�uen
e sur son environnement ou sur lesautres agents. Elle peut être de di�érentes natures : dépla
ement, destru
tion ou modi�
ation d'unobjet de l'environnement, dép�t d'informations et
. En général, on distingue les notions d'a
tionou de réa
tion qui peuvent être 
onsidérées 
omme une interfa
e fon
tionnelle de l'agent vis-à-visde l'extérieur (l'environnement et les autres agents) et les fon
tions internes à l'agent. Les 
on
eptsd'a
tion et réa
tion sont à mettre en relation ave
 
elui d'autonomie, également 
ara
térisée partoutes les transitions internes de l'agent.
➤ Les agents 
ognitifsLes agents 
ognitifs peuvent être perçus 
omme des agents réa
tifs augmentés de mémoire etd'états mentaux ave
 des fon
tions de transitions 
omme la 
ognition, 
'est-à-dire un systèmede règles agissant sur 
ette mémoire et 
es états mentaux. C'est dans 
e 
ontexte que les notionsde dé
ision et de plani�
ation d'a
tions par des agents prennent tout leur sens.B. S
hattenberg et A.M Uhrma
her [SU01℄ ont utilisé 
ette appro
he pour la spé
i�
ation d'agentsplani�
ateurs en robotique. Ce domaine fournit le plus grand nombre d'exemples d'appli
ations deSMA 
ognitifs pour résoudre des problèmes de 
ollaboration entre robots (parfois spé
ialisés pour
ertaines tâ
hes), de gestion de pro
essus globaux voire d'intera
tion homme/robot.Dans le 
ontexte de la modélisation d'objets biologiques, on se limite en général à l'utilisationd'agents réa
tifs.2.3.3 La gestion de l'environnement : l'espa
eL'environnement est une 
omposante essentielle d'un SMA. Il possède au moins les 
ara
téristiquessuivantes :� une métrique utilisée 
omme référentiel spatial pour l'ensemble des agents ;� un espa
e possédant généralement des limites ou des frontières ;� des entités passives (sans 
omportement) ou des paramètres le 
ara
térisant ;L'environnement est le siège des intera
tions et des 
ommuni
ations indire
tes. Par exemple ilpourra 
ontenir les tra
es volatiles déposées par des agents au 
ours de leurs dépla
ements dansl'environnement. Ces tra
es peuvent alors être perçues par d'autres agents qui modi�eront leur
omportement en 
onséquen
e. Cette représentation indire
te des intera
tions transitant par l'envi-ronnement peut mener à des 
omportements émergents de l'ensemble des agents [D93℄. En�n, dansla mesure où les agents ont une per
eption limitée de l'environnement [Fer95℄, 
elui-
i 
onditionnede fait les intera
tions entre les agents situés, 
omme par exemple dans le 
adre de la déte
tion duvoisinage. Cette représentation de l'espa
e est une des avan
ées majeures apportées par les SMA.En e�et, elle rend possible la modélisation d'intera
tions dis
rètes, lo
ales et pon
tuelles.
➤ Le nombre de dimensions de l'espa
eUne espa
e en 2 dimensions (2D) simpli�e généralement les 
al
uls en terme par exemple desuperposition de stru
tures ou de déte
tion de 
ollisions. Cependant un espa
e en 3 dimensions(3D) est souvent préférable et 
e pour plusieurs raisons.D'un point de vue théorique, 
ertains phénomènes n'ont pas les mêmes propriétés en 2D et en3D. Prenons l'exemple de la mar
he aléatoire et de la propriété de ré
urren
e. Considérons unemar
he aléatoire isotrope sur le réseau (ou maille) Zd à d dimensions spatiales. On peut toujours
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hoisir de prendre le point de départ de 
ette mar
he 
omme origine O du système de 
oordon-nées 
artésiennes. La question de la ré
urren
e 
onsiste alors à se demander si on peut trouver aumoins un instant t positif �ni pour lequel la parti
ule repasse par l'origine O [Sdw05℄. La mar
healéatoire sera dite ré
urrente si et seulement si la probabilité que la parti
ule repasse à l'origine Opour un 
ertain instant t ultérieur �ni vaut 1. Or 
ette propriété de ré
urren
e dépend fortementde la dimension de l'espa
e (théorème de Pólya [Pól21℄) : pour d = 1 et d = 2, la mar
he aléatoireisotrope est ré
urrente tandis que pour d = 3 et au-delà, la mar
he aléatoire isotrope n'est pasré
urrente (on dit alors qu'elle est transitoire).D'un point de vue pratique, il est parfois essentiel de pouvoir simuler des stru
tures tridimen-sionnelles 
omposées d'objets volumineux engendrant un en
ombrement donné de l'espa
e. Parexemple, la modélisation de la ren
ontre d'un 
omplexe enzymatique et d'un métabolite peut êtrefortement dépendante de la 
onformation tridimensionnelle de 
e 
omplexe. De même, l'émergen
ed'une membrane biologique à partir de phospholipides peut dépendre fortement du nombre de di-mensions modélisées. Par ailleurs, la visualisation en 3D peut se révéler plus informative lorsqu'onmodélise des systèmes biologiques.
➤ La gestion des frontières
➢ Un espa
e bornéLorsqu'on utilise un espa
e borné, 
'est-à-dire �ni et limité, il est né
essaire de prendre en 
ompte lesfrontières de 
et espa
e. Par exemple, les agents ren
ontrant une frontière lors de leur dépla
ementpeuvent rebondir suivant un angle égal à l'angle d'in
iden
e ou tout simplement s'arrêter au 
onta
tde la frontière. En général, il sera né
essaire de dé�nir un 
omportement parti
ulier des agents pourla modélisation de 
es frontières.L'utilisation d'un espa
e borné se justi�e prin
ipalement en 
as de présen
e de stru
tures délimitantle système modélisé (
omme par exemple une membrane), les frontières pouvant alors représenterdes fa
es infran
hissables du volume simulé.
➢ Un espa
e 
losDans les modélisations 
ellulaires on modélise très souvent l'espa
e 
omme un monde 
los. Pourobtenir 
ette propriété de l'espa
e, la solution la plus 
ommunément utilisée est de modéliserun espa
e torique par le biais d'un parallélépipède re
tangle (ou pavé droit de l'espa
e) à fa
esjointives [G9797℄. Dans un espa
e torique on peut 
al
uler une aire ou un volume (
omme pour unespa
e 
los) mais au
une frontière n'est sus
eptible de 
ontrarier le dépla
ement d'un agent. Les
onditions aux frontières de l'espa
e 
ara
térisent la nature torique du volume : lorsqu'un agent sortpar une fa
e, il est réintroduit dans le volume par la fa
e opposée. D'un point de vue algorithmique,l'implémentation de 
e 
omportement ne pose au
une di�
ulté.
➤ Les méthodes de dis
rétisation de l'espa
eComme nous l'avons dit, à 
haque pas de temps, un agent, dans un SMA doit pouvoir 
onnaîtreson voisinage. L'optimisation de 
ette opération 
onditionne grandement les performan
es des sim-ulations. Une prise en 
ompte de l'ensemble des agents pour la re
her
he d'un voisinage 
orrespondà une 
omplexité quadratique O(n2) où n est le nombre d'agents. Or il est possible d'améliorer la
omplexité de 
ette re
her
he des voisins, puisque par dé�nition, les intera
tions entre les agentsd'un SMA sont lo
ales.Le partitionnement de l'espa
e doit permettre une préséle
tion pertinente des agents avant de 
al-
uler réellement les distan
es. Cette préséle
tion permettra de distinguer les agents qui sont tropéloignés les uns des autres pour interagir, et 
e, sans faire de 
al
ul de distan
e.D'une manière générale, le partitionnement de l'espa
e 
her
he à :� diviser l'espa
e en au moins deux partitions disjointes ;� attribuer à 
haque agent une partition ;� éventuellement établir un système hiérar
hique modélisant d'une 
ertaine manière la prox-imité relative des partitions entre-elles.
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ontre dans de nombreux domaines3. Le 
hoix d'uneméthode de partitionnement devra prendre en 
ompte les propriétés du système simulé, 
omme larépartition des agents dans le volume ainsi que l'ampleur de leurs dépla
ements. Par exemple, unedistribution homogène d'agents sur tout l'espa
e ave
 des 
hangements réguliers de leurs positionsdi�ère beau
oup d'un regroupement d'agents lo
alisés en 
ertains points de l'espa
e ave
 des misesà jours pon
tuelles et individuelles.L'optimisation reste un 
ompromis entre :� le 
oût supplémentaire de l'attribution des partitions à 
haque agent à 
haque nouvelle itéra-tion de la simulation,� le gain de temps réalisé pour une requête multiplié par le nombre de requêtes e�e
tuéespendant une itération.La �gure 2.3.2 montre 
omment les di�érentes méthodes de partitionnement peuvent être 
lasséesen fon
tion de leurs 
ara
téristiques.Ces méthodes de partitionnement peuvent ou non tenir 
ompte de la répartition des élémentsdans l'espa
e. Les méthodes dites "�xes" utilisent des positions prédéterminées pour les hyperplansséparateurs là où les méthodes dites "adaptables" 
al
ulent les positions des hyperplans en fon
tionde 
elles des éléments dans l'espa
e, la 
onstru
tion étant dynamique et non prédi
tible.Un autre 
ara
téristique importante est la portée ou l'étendue de 
oupe des hyperplans. Lesméthodes grille auront tendan
e à dé
ouper tout l'espa
e et la représentation des données se ferasous forme de tableaux à plusieurs dimensions. Les méthodes dites bri
kwall limiteront l'extensiondes hyperplans dans la partition à diviser. On préférera alors une représentation hiérar
hique desdonnées sous forme d'arbre.En�n, le nombre d'hyperplans et leurs dimensions permettent de distinguer les méthodes departitionnement. Certaines méthodes n'utiliseront qu'un hyperplan à la fois, généralement de di-mension d − 1 pour diviser un espa
e de dimensions d. D'autres en revan
he feront appel à khyperplans, généralement k = d, toujours de dimension d− 1.
espace

oui : partitionnement de l’espace

non : méthodes fixes

prise en compte de la position/distribution des éléments ?

oui : méthodes "grid"

nombre d’hyperplans découpant ?

découpage de tout l’espace ?

optimisation de la recherche de voisins ?

k − d1 − d

non : calcul direct

oui : méthodes adaptables

non : méthodes "brickwall"

Fig. 2.3.2 � Di�érentes 
lassi�
ations des méthodes de partitionnement de l'espa
e.
➢ La grille : le partitionnement de l'espa
e dans une grille est régulier, a priori �xe, non hiérar-
hique et utilise simultanément d ∗ n hyperplans pour diviser un espa
e à d dimensions en ndpartitions, 
arrés ou voxels.
➢ Les arbres : les te
hniques dites hiérar
hiques souvent représentées par des arbres sont 
a-pables de tirer partie avantageusement de la répartition spatiale des éléments. Néanmoins, dans le
as d'un système dynamique et homogène, les opérations d'insertion ou de mise à jour de l'arbredeviennent trop 
oûteuses en temps par rapport au gain réalisé pour la re
her
he des voisins.3L'annexe B.4 expose di�érentes méthodes à partir d'arbres ou de grilles 
ouramment utilisées pour le partition-nement de l'espa
e.
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ellulaireLa se
tion suivante s'intéresse à la prise en 
ompte du temps dans un SMA.2.3.4 La gestion de l'environnement : le tempsPour la simulation de phénomènes physiques ou biologiques, la question de la prise en 
omptedu temps est une question importante. En e�et, d'une part on souhaite le plus souvent réaliser dessimulations qui se déroulent linéairement en fon
tion du temps et d'autre part les SMA induisentune modélisation dis
rète du temps (
ontrairement à la modélisation 
ontinue des équations dif-férentielles). Dans 
e 
ontexte, un des éléments de 
ette dis
rétisation est le réglage du pas detemps qui pourra être suivant les situations un pas de temps �xe ou variable. Il faudra aussi seposer la question de l'adéquation entre la taille de 
e pas de temps et le temps simulé souhaité.Cette question étant très 
orrélée à l'appli
ation, nous dis
uterons de 
es 
hoix lors du 
hapitre 4.Par prin
ipe, un SMA suppose une 
ohéren
e temporelle des intera
tions entre les agents. C'est àdire qu'il est né
essaire que les agents impliqués dans 
es intera
tions se trouvent dans le mêmeétat d'avan
ement de la simulation. Dans le 
as 
ontraire, il faudrait soit revenir dans le passé, soitattendre que les agents �en retard� rattrapent les autres. Les phénomènes émergents s'exprimentsouvent en terme d'organisation spatiale. Or pour maintenir une 
ohéren
e des positions des dif-férents agents, il faut assurer la 
ohéren
e temporelle de l'ensemble du système sur toute la duréede la simulation.Dans la se
tion suivante nous présentons deux méthodes de gestion du temps : le syn
hronisme etl'asyn
hronisme. La di�éren
e entre 
es deux appro
hes est simple et 
on
erne la ré
ipro
ité desa
tions.
➤ Le syn
hronismeDans un SMA géré de manière syn
hrone, tous les agents doivent être dans des situationssimilaires, 
'est-à-dire que les intera
tions doivent être traitées simultanément 
ar symétriques.Dans le 
as d'intera
tions entre molé
ules par exemple, rien ne permettrait de justi�er physiquementune dissymétrie. D'un point de vue informatique, sa
hant qu'un ordinateur travaille le plus souventen séquen
e et non en parallèle, il n'est pas possible de traiter simultanément plusieurs agents. Maisune solution simple est 
ommunément utilisée : faire évoluer en parallèle deux états du système,un état présent et un état futur. Les intera
tions tiendront 
ompte des éléments du système àun temps t pour produire des e�ets qui resteront mémorisés jusqu'à 
e que tous les agents aientété traités et que tout le système bas
ule au temps t + δt. Ce mé
anisme est similaire au �doublebu�ering�. Bien sûr la mise en pla
e de 
e double bu�ering est 
oûteux en espa
e mémoire et peutpénaliser signi�
ativement les 
apa
ités de simulation du système.
➤ L'asyn
hronismeDans un SMA géré de manière asyn
hrone, on autorise des dissimilarités dans les intera
tions.Autrement dit, la mise à jour d'un agent induit immédiatement un 
hangement de la 
on�gurationde l'environnement des autres agents. Si dans un premier temps 
ette appro
he semble peu réaliste,puisqu'elle suggère qu'il n'y ait plus d'équivalen
e entre a
tion et réa
tion, le pro
essus moyennésur un grand nombre d'éléments et ave
 des pas de temps réduits peut n'interférer que légèrementave
 les phénomènes simulés. Dès lors, il s'avère moins 
oûteux en terme d'espa
e mémoire deréaliser des simulations sans 
ontrainte de double bu�ering, 
'est-à-dire en ne sto
kant qu'un seulétat du système, l'état au temps t.Pour 
e qui est de l'asyn
hronisme, on peut distinguer deux appro
hes :

➢ soit tous les agents sont mis à jour exa
tement une seule fois à 
haque pas de la simulation.L'asyn
hronisme se traduit i
i par un réordonnan
ement systématique des �appels� de miseà jour des agents par tirage aléatoire sur l'ensemble des agents à mettre à jour.
➢ soit un (seul) agent est mis à jour à 
haque pas de temps de la simulation ave
 une séle
tionaléatoire de l'agent à mettre à jour (séle
tion a priori uniformément aléatoire sur l'ensemble
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un 
ontr�le n'est porté sur le nombre de mises à jour e�e
tuéespar agent, 
e pro
essus garantit un nombre moyen identique de mise à jour pour tous lesagents sur un temps su�samment long.2.3.5 Intérêt de la modélisation SMA pour les pro
essus biologiquesLes SMA 
orrespondent à un paradigme de modélisation �orienté individu� ou en
ore �basé surles parti
ules�. Pour prendre en 
ompte toutes les singularités des objets biologiques évoqués en
hapitre 1, il nous semble approprié de 
on
evoir un SMA 
onstitué d'agents réa
tifs 
apables d'in-teragir à la manière des phospholipides et des protéines intramembranaires, puisque nous pourrons
onserver des informations :� de 
onformation tridimensionnel et don
 
ara
tériser les sites a
tifs ;� d'orientation dans l'espa
e pour modéliser la disponibilité des sites a
tifs ;� et de dynamique interne induisant des modi�
ations de la 
onformation.Pour 
e qui est de la gestion de l'environnement par les SMA, nous pouvons relever un 
ertainnombre de points importants :� un espa
e à 2 dimensions peut sembler plus simple à manipuler, néanmoins il est préférablede modéliser un espa
e en 3 dimensions pour éviter des biais dans les phénomènes émergentsou tout simplement fa
iliter la visualisation du système ;� la gestion des frontières peut également induire des biais de simulation or ave
 un volumetorique on a l'avantage de ne pas présenter de dis
ontinuité de l'espa
e ;� les intera
tions entre les agents situés d'un SMA dépendent de la distan
e entre 
es agents.Plusieurs te
hniques existent pour partitionner l'espa
e et limiter le nombre de distan
esà réellement 
al
uler. Le 
hoix entre 
es di�érentes dis
rétisations doit tenir 
ompte de larépartition des agents dans l'espa
e et de leurs dépla
ements.En 
e qui 
on
erne la gestion du temps, les SMA requièrent la dis
rétisation du temps sous la formed'un ensemble de pas de temps de durée 
onstante ou variable. Dans tous les 
as, la syn
hronisationdes 
y
les de vie des agents est une question que doit se poser le modélisateur 
ar 
'est un 
hoixsus
eptible de biaiser les simulations.La se
tion suivante présente plusieurs plateformes SMA, 
ertaines très génériques et d'autresplus orientées vers les appli
ations en biologie.2.3.6 Les plateformes de SMALe développement d'un SMA est relativement lourd d'autant qu'il s'a

ompagne le plus souventd'une interfa
e graphique. Il existe don
 un intérêt indéniable à utiliser un outil de développementdédié à la 
réation d'un SMA.On peut trouver des plateformes pouvant modéliser par exemple :� les agents mobiles (Voyager, Odissey, Aglet, et
.),� les agents 
ognitifs (AgentBuilder, et
.) ave
 la norme FIPA4 (Jade, FIPA-OS, et
.), ou lanorme KQML (JAT, JAT-Lite, et
.),� les agents 
ollaboratifs (Zeus, JAFMAS, KAoS, JAFIMA, et
.),� les simulations de SMA (NetLogo, Cormas, Swarm, et
.).On notera que bien que 
ha
une de 
es plateformes propose un large éventail de modèles agents,au
une ne peut être 
onsidérée 
omme la plateforme générique �universelle� et les modélisateursdoivent faire un 
hoix pertinent.On peut distinguer les plateformes suivant le niveau de programmation requis pour 
réer unesimulation.4Foundation for Intelligent Physi
al Agents - www.�pa.org
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ellulaireLes plateformes à programmation simpli�ée (
omputer-aided software engineering ou CASE)désignent les environnements de développement graphiques qui fa
ilitent la 
réation rapide de logi-
iels. Les appli
ations générées proposent en général un 
ompromis entre ergonomie, fon
tionnalitéset vitesse d'exé
ution. Elles ont le plus souvent une interfa
e ergonomique permettant une 
on-stru
tion simpli�ée (voire graphique) des agents ave
 une génération de 
ode et une exé
utiontransparentes. Proposant plus ou moins de 
hoix 
on
ernant le modèle des agents (
y
le de vie, in-tera
tions, et
.) et les paramètres des simulations, elles fournissent généralement di�érents moyensde visualisation : un rendu dire
t de la simulation, une produ
tion de vidéo ou alors l'utilisationd'observables pour générer des statistiques globales ou lo
ales.Ces environnements intégrés de modélisation sont généralement plus qu'un simple langage de pro-grammation. A priori l'utilisateur n'a nul besoin d'être expert dans le langage de programmationsous-ja
ent. Cependant, il se peut parfois que le modélisateur ait à appréhender une interfa
e 
om-plexe qui peut se révéler tout aussi 
ompliquée qu'un langage de programmation à part entière, et
e, même si 
ertaines plateformes proposent des langages de programmation "visuels" (StarLogoTNG). L'annexe B.2.1 fournit un tableau ré
apitulatif des plateformes à programmation simpli�ée.Les plateformes à programmation avan
ée proposent des bibliothèques ou paquets 
apablesde gérer la physique d'un monde virtuel ou la 
ommuni
ation entre les agents. Ces bibliothèquesont l'avantage de fournir des fon
tions génériques sans avoir à tout 
oder soi-même, mais en 
ontrepartie il est né
essaire d'avoir les 
onnaissan
es su�santes pour au moins les exploiter 
orre
tementvoire les augmenter si besoin est et si la li
en
e le permet (
e qui est généralement le 
as). L'an-nexe B.3.1 fournit un tableau ré
apitulatif des di�érentes plateformes ou bibliothèques né
essitantune programmation avan
ée.Nous allons présenter 
inq plateformes SMA plus ou moins spé
i�ques des appli
ations enbiologie.
➤ Les plateformes génériques de simulationLes plateformes génériques de simulation sont 
apables de 
on
evoir une grande diversité deSMA et de les utiliser pour simuler des phénomènes très di�érents. D'une manière générale, 
esplateformes peuvent produire des SMA modélisant des phénomènes très di�érents, par exemplephysiques, biologiques, démographiques, so
iologiques, et
. Cette 
apa
ité à prendre en 
ompte dessystèmes dynamiques dissemblables suppose une 
ertaine généri
ité dans les primitives 
omporte-mentales fournies par la plateforme.
➢ StarLogoStarLogo [SKR01℄ est une environnement de programmation et de modélisation pour étudier lefon
tionnement des systèmes 
omplexes dé
entralisés. Il est possible de modéliser des phénomènesémergents naturels 
omme le vol groupé des oiseaux, les 
olonies de fourmis, et
.Mit
hel Resni
k, du Massa
husetts Institute of Te
hnology (MIT), 
réa 
et outil à destinationdes enfants. En e�et, StarLogo est une variante du langage de programmation Logo 
réé pour initierles plus jeunes à l'informatique. Le Logo est un langage de programmation ré�exif et fon
tionnel.Il a été adapté du Lisp dans les années 60 au MIT par Wally Feurzeig et Seymour Papert, tout enétant plus lisible, 
e qui lui a valu le surnom de �Lisp sans parenthèses�. En proposant une telleplateforme, Resni
k a aussi inventé la notion d'outil philosophique. Jusqu'i
i, la pensée s'exprimaitessentiellement par l'é
riture ou par la parole. Elle va maintenant pouvoir s'in
arner dans unprogramme 
ar un 
ode StarLogo n'a pas pour but de produire une �appli
ation� qui doit êtreutilisée, mais d'aider à penser, à 
omprendre, voire à 
onvain
re5.Ave
 la version initiale de Logo, il est possible de générer des dessins et des animations enattribuant des 
omportements minimaux à des agents génériques (ou �tortues�).StarLogo étend 
e prin
ipe en agenti�ant l'environnement qui est 
onstitué de par
elles 2D (ou5Resni
k a également inventé une nouvelle sorte d'é
riture : �l'essai a
tif�. Il s'agit d'un mélange de texte é
rit etde programmes informatiques (par exemple une page web dans laquelle sont ins
rites des applets Java) permettantau le
teur de tester et 
omprendre les idées exprimées en jouant de manière intera
tive ave
 les programmes.
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ore �pat
hes�) pouvant interagir deux à deux ou ave
 les agents mobiles (�turtles�).Par exemple, 
es tortues peuvent per
evoir leur environnement lo
al en se référant aux informationsdonnées par les pat
hes environnants.

(a) Programmation �visuelle�. (b) Monde 3D.Fig. 2.3.3 � StarLogo TNG.StarLogo TNG est la pro
haine génération de StarLogo développé par le MIT Tea
her Edu
ationProgram. Il apporte plusieurs avan
ées pour rendre en
ore plus a

essible au grand publi
 la 
on-
eption d'un SMA ave
 notamment un langage de programmation visuel inédit (Fig.2.3.3(a)), le
ode devenant alors un empilement de blo
s 
olorés, et un rendu 3D du monde simulé (Fig.2.3.3(b)).Si e�e
tivement 
ette plateforme 
onfère un environnement idéal pour une introdu
tion prag-matique (voire ludique) à la 
on
eption et la simulation d'un SMA, il y a néanmoins 
ertaineslimitations 
omme par exemple l'absen
e de mé
anisme simple pour gérer pré
isément le temps.
➢ NetLogo

Fig. 2.3.4 � La plateforme NetLogoutilisée pour modéliser une réa
tion en-zymatique.

NetLogo [GT005℄ est un langage de programmation demulti-agents et un environnement de modélisation. Créévers la �n des années 90 par Uri Wilensky, NetLogo a été
onçu dans l'esprit du langage Logo pour être a

essibleaux novi
es tout en ne limitant pas les programmeurs ex-périmentés. NetLogo, tout 
omme StarLogo, possède luiaussi son ensemble spé
i�que d'instru
tions augmentantles primitives Logo d'origine.NetLogo distingue trois type d'agents turtles, pat
hes,observer. Les agents turtles se dépla
ent librement dansun espa
e 3D illimité (tore) et divisé en une grille depat
hes. Chaque pat
h est un 
arré sur lequel un agentpeut se dépla
er suivant une 
ertaine dire
tion. Les vari-ables peuvent être globales, lo
ales à une pro
édure, pro-pres à un agent. Les 
omportements sont dé�nis par despro
édures ou des fon
tions 
onstituées d'une suite de
ommandes qui sont soit des mots du lexique, soit desappels d'autres pro
édures (ou fon
tions).La 
ommande ask est probablement la 
ommande la plusimportante, elle permet de demander à un ensemble d'a-gents d'exé
uter, dans un ordre quel
onque une séquen
ed'instru
tions. Il est possible de dis
riminer dans les deux ensembles turtles et pat
hes des sous-ensembles parti
uliers, par exemple à l'aide des 
ommandes turtles-here ou turtles-at (des



42 Chapitre 2. Les paradigmes pour la modélisation 
ellulaireagents sur une 
ertaine lo
alité) ou de l'opérateur with (des agents qui ont une 
ertaine propriété).On peut spé
ialiser les tortues en espè
es (
e qui revient à 
réer des groupes de tortues) permettantainsi d'attribuer des 
omportements di�érents. Comme il ne s'agit que d'une dis
rimination syn-taxique (le système implémente en fait les tortues ave
 une variable breed) on peut à tout momentfaire passer une tortue d'une espè
e à une autre.Cette plateforme est a

ompagnée d'une bibliothèque 
onséquente de modèles notamment pourla biologie. Parmi les problématiques abordées, nous pouvons 
iter la 
inétique enzymatique ave
un seul substrat (Fig.2.3.4), la réponse immunitaire, la synthèse de protéines, la 
roissan
e et larésistan
e de tumeurs au traitement 
himique, la régulation génétique (operon la
tose, promoteurslogiques,..) et bien d'autres en
ore 
onsultables (et exé
utables sous forme d'applet Java pour laplupart6).NetLogo béné�
ie du support d'une large 
ommunauté produisant de nombreux modèles dansdes domaines très di�érents. Sans avoir la programmation visuelle de StarLogo, NetLogo propose denombreuses primitives pour 
on
evoir un SMA. Néanmoins, tout 
omme StarLogo, 
ette plateformeest limitée par le langage Logo et l'impossibilité de pré
iser des stru
tures 
omplexes ave
 
elangage.
➢ BreveBreve7 est un environnement 3D de simulation 
onçu pour modéliser les systèmes dé
entralisés et lavie arti�
ielle. L'obje
tif de 
e système est de permettre d'implémenter rapidement des simulationsdé
entralisées tout en fournissant une plateforme e�
a
e pour la 
on
eption élaborée de simulationde vie arti�
ielle ou de SMA. Pour 
e faire, Breve prend en 
harge 
ertains servi
es 
omme la
ommuni
ation entre les agents, la représentation dans un espa
e 3D, le rendu graphique, et
.

Fig. 2.3.5 � L'environnement Breve.
Ave
 Breve (Fig.2.3.5), il est possible d'utiliser les lan-gages python [R0606℄ ou steve8 pour é
rire des s
riptsdé�nissant le 
omportement des agents. Par ailleurs, laplateforme fournit un moteur de rendu OpenGL, unmoteur physique ave
 déte
tion des 
ollisions. Brevepeut être utilisé pour une grande variété de domainesd'appli
ation 
omme par exemple simuler des 
réaturesvirtuelles, des é
osystèmes arti�
iels, des systèmes de bi-ologie molé
ulaire, et
. Parmi les exemples d'appli
ationsdisponibles pour la biologie, nous pouvons 
iter la mod-élisation du swit
h du phage λ9.Cette plateforme o�re la possibilité de 
on
evoir unSMA en béné�
iant des avantages de la programmationorientée objet. Le modélisateur a

élère la 
on
eption puisqu'il béné�
ie de nombreux servi
esorientés SMA et le niveau d'intera
tion ave
 les objets visualisés permet une le
ture aisée de las
ène. Néanmoins, il reste 
ertaines limitations 
omme par exemple le moteur physique qui nepermet pas de dé�nir une gestion spé
i�que du temps.
➤ Les plateformes orientées biologieLes simulateurs spé
i�ques permettent de simuler des SMA modélisant un phénomène bi-ologique pré
is.
➢ BioDyn6http://

l.northwestern.edu/netlogo/models/
ommunity/7http://www.spiderland.org/breve.pdf8http://www.spiderland.org/node/26329http://www.spiderland.org/breve/users.php



2.3. Les Systèmes Multi-Agents 43BioDyn10 est une plateforme dédiée à la 
on
eption et à la simulation d'agents réa
tifs situésnotamment pour la biologie. Son obje
tif est de fournir un moyen rapide de tester des modèlesd'organisation des systèmes vivants. Pour 
e faire, BioDyn propose des fon
tionnalités intéres-santes : des formes géométriques libres (ave
 déte
tion des 
ollisions), plusieurs type d'intera
tionssimultanément disponibles, attribuables et paramétrables, des 
omportements minimaux des agentsaisément programmables et une gestion physiquement réaliste du temps et de l'espa
e. Cette plate-forme se dé
line en plusieurs versions parmi lesquelles une version 2D, 3D et une version simpli�éeau niveau de l'interfa
e dédiée à l'enseignement.Parmi les exemples d'appli
ations biologiques, nous pouvons 
iter les réa
tions enzymatiques(Fig.2.3.6(a)), l'immunologie, la gly
olyse, les déformations membranaires (Fig.2.3.6(b)), la prop-agation de métastases (Fig.2.3.6(
)), et
.
(a) Réa
tion enzymatique. (b) Déformation membranaire. (
) Métastases.Fig. 2.3.6 � La plateforme BioDyn et 
ertaines de ses appli
ations.Cette plateforme de simulation, restreinte aux agents situés réa
tifs, est très bien adaptée poursimuler des systèmes biologiques. Néanmoins, il n'est pas évident de spé
i�er une gestion parti
-ulière du temps pour le moteur physique ni d'avoir la main sur la dis
rétisation de l'espa
e.

➢ HSIMHSIM11 est un simulateur qui permet la modélisation et la simulation de la formation, du mouve-ment et de la disso
iation d'agglomérats de molé
ules. Les agents sont i
i dé�nis 
omme étant desmolé
ules évoluant librement dans un espa
e 3D limité par une membrane 
ellulaire (monde borné).Ce simulateur n'est pas restreint à un modèle parti
ulier d'intera
tions entre ma
romolé
ules maispermet de modéliser toute sorte d'intera
tions à l'aide d'un langage de modélisation qui lui estpropre. Le simulateur est 
on�guré à l'aide d'un �
hier dé
rivant les divers types de molé
ules, leurreprésentation, leurs intera
tions et l'état initial du système.Dans 
e qui suit, nous présentons un exemple de dé�nition des agents et des règles régissant leursintera
tions. Le mot 
lef mole
ule permet de dé�nir le nom, la 
ouleur voire la durée de vie de
haque type de molé
ule. Le mot 
lef membrane dé�nit une molé
ule 
ontrainte à rester sur lasurfa
e du volume de simulation.mole
ule e2 (255, 255, 0), // enzyme 2 en jaunes1 (0, 250, 0), // un substrat en verts2 (200, 200, 200), // 
elui de E2 en griss3 (0, 250, 250)[1000℄; // un autre substrat en 
yan et un temps de vie de 1000 pas de simulationmembrane e1 (255, 0, 0); //protéine membranaire (diffusion en 2D) en rougeLes règles d'intera
tion entre molé
ules sont de 4 types : réa
tion, asso
iation, disso
iationet 
atalyse. Les règles suivantes modélisent la transformation du substrat S1 en S2 
atalysé parl'enzyme E1.s1 + e1 -> s1(1) * e1(1) [0.4℄; // E1 re
onnaît et fixe son substrat S1{s1}e1 + e2 -> e1 (1) * e2 (1) [0.8℄; // en présen
e de S1, E1 prend de l'affinité pour E2{~s1}e1 * e2 -> e1 + e2 [0.0003℄; // sans son substrat E1 perd son affinité pour E2{e1}s1 + {e1}e2 -> s2(1) * e2(1) [1.0℄; // E1 transforme S1 en S2 et le fixe a E2{e2}e1 * {e2}s2 -> e1 + s2 [1.0℄; // S2 se libère de E1 (mais reste fixe par E2)10http://pagesperso.univ-brest.fr/~ballet/11http://www.lri.fr/~pa/BioInformati
s/
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ellulaireParmi les exemples disponibles, nous pouvons 
iter des réa
tions enzymatiques, les assemblagesde protéines, et
.
Fig. 2.3.7 � HSIM et son appli
a-tion pour la polymérisation de �lamentsd'a
tine.

La �gure 2.3.7 montre une simulation de HSIM pourmodéliser la polymérisation de �laments d'a
tine. Lesrègles d'intera
tion ne 
on
ernent que la formation desdimères, la formation des polymères par une des ex-trémités d'un �lament et la rephosphorylation, autrementdit la dépolymérisation des �laments. À au
un moment iln'est question de privilégier une dire
tion dans le volumede simulation. Or on remarque un phénomène émergentintéressant : les di�érents 
y
les de polymérisation et dedépolymérisation des �laments dans un volume oblongprivilégient visiblement les dire
tions dans le sens de lalongueur de la 
ellule.Ce simulateur, grâ
e à son environnement de sim-ulation (visualisation, déte
tion des asso
iations desmolé
ules) et à son langage de s
ript, est adapté pour la modélisation de réa
tions enzymatiques.Néanmoins, le volume de simulation est un monde borné, 
e qui est une 
ontrainte forte de modéli-sation. Par ailleurs, il n'est pas évident de paramétrer �nement la des
ription des agents, la gestiondu temps et le moteur physique du système.
➢ 3DSpi3DSpi12 est un simulateur multi-agents dédié à l'étude de la dynamique de stru
tures multi-protéiques. Sur la base d'un nombre restreint de paramètres pour modéliser les protéines et leursintera
tions, 
e simulateur a pour vo
ation d'aider à 
omprendre quelles sont les 
onditions mini-males aboutissant à un 
omportement parti
ulier des stru
tures multi-protéiques. 3DSpi peut ainsiservir à tester l'hypothèse 
omme quoi de telles stru
tures peuvent émerger et rester stables grâ
euniquement aux propriétés des protéines et à leurs intera
tions.Les auteurs observent la formation de stru
tures multi-protéiques très dynamiques (Fig.2.3.8(a))ave
 une transition de phase en 
e qui 
on
erne la forme de 
es stru
tures en fon
tion de l'a�nitéentre les protéines [SRP+05℄. De plus, dans des 
onditions parti
ulières de 
alibrage, les stru
turesgénérées (Fig.2.3.8(b) et Fig.2.3.8(
)) exhibent une organisation spatiale assimilable aux observa-tions (Fig.2.3.8(d)) [CSM+07℄. D'autres simulations, telles la formation ou la disso
iation de 
orpsnu
léaires, sont en 
ours d'étude ave
 
e modèle.

(a) Détail des stru
turesprotéiques émergentes. (b) Vue d'ensemble du vol-ume de simulation. (
) La même image aprèstraitement des 
ouleurs. (d) Observations expéri-mentales.Fig. 2.3.8 � Le simulateur 3DSpi et son appli
ation pour l'étude des 
orps nu
léaires.Ce simulateur se dé
line en plusieurs versions, une des plus ré
entes proposant des agents quiinteragissent uniquement ave
 des potentiels par paire type Lennard-Jones (
es potentiels issusde la dynamique molé
ulaire seront expliqués dans le 
hapitre suivant). Par ailleurs, le temps est12http://bsm
.insa-lyon.fr/mo
eme/
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rétisé ave
 des pas de temps variables : un pro
essus évalue, en fon
tion de l'erreur d'intégrationautorisée, le laps de temps aproprié pour faire évoluer le système.Ce simulateur o�re un paramétrage du moteur physique très pro
he de 
e qui nous paraît né
essairepour notre appli
ation. Toutefois, il n'est pas possible de dé�nir ave
 3DSpi une dynamique des
orps rigides pour un ensemble d'agents 
omposant la même stru
ture multi-protéiques. En�n,
e simulateur n'o�re pas de manière simple de spé
i�er les types d'agents et leurs relations de
omposition.
➤ Limitations des plateformes multi-agentsDe l'étude de 
es di�érentes plateformes, nous pouvons retenir un 
ertain nombre de points.Certaines plateformes génériques fournissent des avantages non négligeables pour aider le biologisteou le modélisateur à 
on
evoir un SMA et à évaluer le potentiel de 
ertaines hypothèses 
on
er-nant des phénomènes biologiques. Dans tous les 
as, nous avons vu qu'il y a 
ertaines limitationsinhérentes soit au langage de programmation sous-ja
ent (par exemple Logo pour StarLogo et Net-Logo), soit aux spé
i�
ités de la plateforme, qui, en prenant en 
harge un aspe
t de la modélisaitonpar agent (
ommuni
ation, moteur physique, rendu, et
.) ne permet pas d'adapter le servi
e o�ert.Des simulateurs spé
i�ques à 
ertaines appli
ations en biologie réduisent le nombre de paramètresà dé�nir par l'utilisateur 
e qui aide à mieux 
omprendre des phénomènes émergents 
omplexestels que l'orientation préférentielle des �laments d'a
tine dans une 
ellule oblong ou l'agrégationde 
orps nu
léaires pour former des stru
tures multi-protéiques singulières. Ces simulateurs semontrent très performants dans leur domaine d'appli
ation, mais il est di�
ile d'augmenter leurmodèle agent et les 
hoix de modélisation tels que la dynamique du système sont très spé
i�quesdes appli
ations pour lesquelles ils ont été développés. Ils ne pourront pas être 
onsidérés 
ommedes outils génériques de modélisation pour la biologie.2.4 En résuméDans 
e 
hapitre, nous avons étudié di�érentes appro
hes de modélisation, ave
 
omme �l 
on-du
teur un point de vue du système qui va du global au lo
al. Pour notre étude sur la membraneinterne mito
hondriale, un des points majeurs que nous désirons étudier est le repliement de 
ettemembrane, et 
e
i en liaison ave
 les intera
tions phospholipidiques. Dans 
e 
ontexte, il nous appa-raît que des modèles basés sur des équationé di�érentielles ne nous permettront pas de 
ara
tériserpré
isément le 
omportement des phospholipides alors que les systèmes multi-agents semblent o�rirun 
adre adéquat à nos simulations, et 
e pour les raisons suivantes :� prise en 
ompte de la singularité des di�érentes molé
ules : volume, 
onformation, 
omposi-tion ;� gestion de l'espa
e : in�uen
e de l'environnement lo
al ;� gestion du temps : possibilité de spé
i�er la dis
rétisation.Nous avons 
hoisi de modéliser un système qui sera �mono-é
helle� 
ar toutes nos intera
tionsse produisent au niveau molé
ulaire et nous espérons pouvoir observer l'apparition des replis de lamembrane en tant que phénomène émergent du SMA.Di�érentes plateformes plus ou moins génériques sont disponibles et simpli�ent la tâ
he dumodélisateur. Néanmoins, les servi
es rendus sont généralement au détriment de l'expressivité dumodèle agent ou des spé
i�
ités de la dynamique du système. En d'autres termes, le modèle agentque nous avons 
onçu et qui sera développé au 
hapitre 4 né
essitera l'implémentation de notrepropre simulateur.Avant d'aborder notre modèle multi-agents dans son ensemble, nous allons nous intéresseraux di�érents paramètres et 
omportements 
ara
térisant les phospholipides et les membranesbiologiques. Ce
i fait l'objet du pro
hain 
hapitre.
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Chapitre 3Une membrane à l'é
hellemésos
opiqueCe 
hapitre présente di�érentes appro
hes de modélisation de la membrane : les modèles 
ontinusà l'é
helle ma
ros
opique de la bi
ou
he, la mé
anique molé
ulaire à l'é
helle mi
ros
opique desatomes et les modèles à grains d'atomes ou gros grains à l'é
helle mésos
opique des lipides. Bienque nous n'ayons pas utilisé de modèle 
ontinu, nous avons 
hoisi des les présenter a�n que lele
teur puisse 
omparer 
ette appro
he 
ouramment ren
ontrée ave
 
elle que nous avons 
hoisie.A 
ontrario, la des
ription des méthodes liées à la mé
anique molé
ulaire ou aux modèles grosgrains sera dire
tement utile à la 
ompréhension de notre modèle. Nous ferons don
 une revue dé-taillée des di�érents modèles gros grains a�n d'appré
ier leurs aptitudes à modéliser les membranesbiologiques.3.1 La modélisation par modèles 
ontinus élastiquesLes modèles 
ontinus sont très souvent déployés pour l'étude de phénomènes à l'é
helle ma
ro-s
opique temporelle et spatiale, 
omme par exemple la déformation d'une vési
ule ou les modes de�u
tuation thermique des bi
ou
hes lipidiques [BLB06, NPW04℄.Les distan
es modélisées étant grandes devant la taille des molé
ules dans un modèle 
ontinu, lamembrane est représentée 
omme un �lm �n et élastique dé
rit par l'équation de son énergie librede déformation ou énergie élastique H . La �gure 3.1.1 donne une vue s
hématique de membrane(a) et des modes de déformation qui parti
ipent au 
al
ul de l'énergie élastique : un terme lié àla 
ourbure (b), un terme d'extension-
ompression de la membrane (
) et, pour les membranespolymérisées ou en phase gel uniquement, un terme de 
isaillement (d).Il existe plusieurs types de modèles 
ontinus parmi lesquels on peut distinguer :� les modèles de type Ginzburg-Landau qui dé
rivent le système par les densités en élémentshydrophobes et hydrophiles ;� les modèles basés sur l'hamiltonien de Canham-Helfri
h qui 
onçoit le système 
omme unassemblage d'interfa
es in�niment �nes 
ara
térisées par leurs 
onstantes d'élasti
ité.Dans les se
tions suivantes, nous évoquerons les modèles de type Ginzburg-Landau avant de dé-tailler le 
al
ul de l'énergie libre dans le 
as d'un modèle basé sur l'hamiltonien de Canham-Helfri
h.
47
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Fig. 3.1.1 � Di�érents modes de déformation d'une membrane (d'après [Can70℄ et [Hel73℄).3.1.1 Les modèles de type Ginzburg-LandauDans les modèles de type Ginzburg-Landau [GS℄, l'énergie libre H est dé
rite par un paramètres
alaire (ou un ve
teur) lo
alisé spatialement. La minimisation global de 
ette énergie libre esttraduite sous la forme d'une équation di�érentielle partielle, qui dé
rit le système à l'équilibre.Gompper et Klein [GK92℄ ont dé�ni un modèle de type Ginzburg-Landau pour modéliser unmélange d'eau et de molé
ules amphiphiles. La 
on
entration de 
es molé
ules amphiphiles estdé
rite par un s
alaire tandis que leur orientation est donnée par un ve
teur. Les diagrammes dephase sont 
al
ulés en minimisant la fon
tion de l'énergie libre. Il existe di�érentes phases ordonnées
orrespondantes à des stru
tures lamellaires, hexagonales ou 
ubiques. Les diagrammes de phaseobtenus montrent que le 
hangement entre 
es di�érentes phases ordonnées va de paire ave
 uneaugmentation de la 
on
entration des molé
ules amphiphiles. A partir de 
es résultats il est possibled'identi�er des paramètres qui indiquent que le système à tendan
e à s'organiser sous forme debi
ou
he ou de mi
elle.Cette méthode est don
 
apable de reproduire des diagrammes de phase qualitativement 
orre
tspour des systèmes aussi étendus qu'une membrane. Néanmoins, la paramétrisation de la mi
ro-dynamique sous-ja
ente rend di�
ile la 
ompréhension des résultats quantitatifs et le lien entre lemodèle et les systèmes biologiques reste souvent qualitatif.3.1.2 Les modèles basés sur l'hamiltonien de Canham-Helfri
hHistoriquement les premiers modèles 
ontinus ont été proposés indépendamment par Can-ham [Can70℄ et Helfri
h [Hel73℄.La première déformation est l'extension-
ompression, dont l'énergie Hext peut être mise sousla forme Eq.(3.1.1) et dépend quadratiquement de l'augmentation ou de la diminution relative desurfa
e.
Hext =

1

2
χce(

∆A

A
)2 (3.1.1)Dans le 
as où la membrane n'est pas en phase �uide mais en phase gel ou polymérisée, alorsun terme de 
isaillement doit être pris en 
ompte . Si µcis est le module de 
isaillement, λ le tauxd'extension latérale (λ = (L0+∆L)/L0) alors l'énergie due au 
isaillementHcis prend la formeEq.(3.1.2).

Hcis =
1

2
µcis(λ

2 + λ−2 − 2)2 (3.1.2)
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ontinus élastiques 49Un terme d'in
linaison des molé
ules est aussi rajouté par Helfri
h (mais se révèle négligeablepar la suite). Si −→n désigne le ve
teur unitaire normal à la membrane, et −→
d le ve
teur unitaire
orrespondant à la dire
tion moyenne des molé
ules, si on note kt le module de rigidité élastiqued'in
linaison, alors on peut é
rire le terme d'énergie d'in
linaison Hincl sous la forme Eq.(3.1.3).

Hincl =
1

2
kt(

−→n ∧ −→
d )2 (3.1.3)En�n, il faut en
ore 
ompléter 
ette énergie par le terme dû à la 
ourbure de la membrane. Onmontre que la manière la plus générale d'é
rire l'élasti
ité de 
ourbure Hcourbe , à partir d'uneforme quadratique, est équivalente à la forme Eq.(3.1.4) où k est le module de rigidité de 
ourbure,

kG est le module de rigidité de 
ourbure gaussienne, et c1 et c2 les deux 
ourbures prin
ipales dela membrane, c0 la 
ourbure spontanée.
Hcourbe =

1

2
k(c1 + c2 − c0)

2 +
1

2
kGc1c2 (3.1.4)Partant du prin
ipe que l'on peut négliger le terme de 
ourbure gaussienne par invarian
etopologique et qu'ave
 la dé�nition 
lassique de la tension de surfa
e, σ = ∂F/∂A, on obtientalors un terme d'énergie de tension Htens sous la forme Eq.(3.1.5).

Htens = σ
∆A

A
(3.1.5)Finalement, dans le 
as où la membrane n'est pas étirée et don
 où l'énergie d'étirement ne jouerapas de r�le, on peut é
rire l'énergie de 
ette membrane en négligeant les termes d'in
linaison etde 
isaillement sous la forme Eq.(3.1.6) 
onnu sous le nom d'hamiltonien de Canham-Helfri
h.

H =

∫ ∫

A

[

1

2
k(c1 + c2 − c0)

2 + σ
∆A

A

]

dS (3.1.6)Pour modéliser les �u
tuations thermiques d'une membrane, nous pouvons réé
rire l'hamil-tonien de Canham-Helfri
h sous l'autre forme Eq.(3.1.7), en notant u(−→r⊥) l'é
art au point r⊥ auplan moyen (Fig.3.1.2) et ave
 σ la tension et k le module de rigidité de 
ourbure.
H =

∫ ∫

A

[

1

2
k(∇2u)2 +

1

2
σ(∇u)2

]

dS (3.1.7)

Fig. 3.1.2 � Représentation s
hématique d'une membrane initialement plane, sans 
ourbure spon-tanée, de longueur L, d'aire projetée S0 = L2 dans le plan (x, y) et soumise à des �u
tuations. Lesdépla
ements transversaux de la membrane sont des fon
tions z = u(x, y) (d'après [Man99℄).Néanmoins, en présen
e de protéines, l'hamiltonien de Canham-Helfri
h Eq.(3.1.7) se 
omplex-i�e sensiblement en intégrant deux autres termes :



50 Chapitre 3. Une membrane à l'é
helle mésos
opique� le premier terme, Hcd, indique le 
ouplage entre la 
ourbure de la membrane et ladi�usion de la protéine ; en e�et il est logique de penser que suivant sa forme une protéinedi�usera pour se lo
aliser dans les zones où la 
ourbure est la plus adaptée à sa formeEq.(3.1.8) ave
 Λ le 
oe�
ient de 
ouplage et ψ la 
on
entration algébrique1 de protéine ;
Hcd =

∫ ∫

A

2Λψ∇2
⊥udS (3.1.8)� le se
ond terme, Hd, aura tendan
e à 
ontrebalan
er le premier, 
e qui est dû tout simplementà la di�usion des protéines des zones les plus 
on
entrées vers les zones les moins
on
entrées. Ce terme est exprimé par Eq.(3.1.9) ave
 χ le module de 
ompressibilité pourla di�usion des protéines dans la membrane et ψ0 la 
on
entration �algébrique� de protéineoptimale.

Hd =

∫ ∫

A

χ

2
(ψ − ψ0)

2dS (3.1.9)On peut alors �nalement é
rire l'hamiltonien 
omplet du système membrane + protéines [MBRP01℄sous la forme Eq.(3.1.10).
H =

∫ ∫

A

[

1

2
k(∇2u)2 +

1

2
σ(∇u)2 + 2Λψ∇2

⊥u+
χ

2
(ψ − ψ0)

2

]

dS (3.1.10)En utilisant 
e modèle, F.Brown [Bro03℄ a étudié la régulation de la mobilité des protéines parles �u
tuations thermiques d'une membrane de globule rouge. Il suggère sur la base d'argumentsthéoriques et de simulations, que les ondulations thermiques d'une bi
ou
he lipidique peuventsoutenir un mé
anisme qui permet aux protéines de passer d'une région de la surfa
e membranaireà une autre, les deux régions adja
entes étant séparées par une stru
ture interne, par exemple le
ytosquelette.3.2 Modèles 
ontinus vs modèles à parti
ulesLes modèles 
ontinus sont 
apables de modéliser des bi
ou
hes lipidiques ave
 des protéines intra-membranaires Eq.(3.1.10). Les propriétés telles que la rigidité de liaison, la 
ourbure spontanée etla surfa
e de tension sont utilisées pour dé
rire l'état physique du système, et les paramètresliés à 
es propriétés 
onstituent des "input" ou paramètres d'initialisation pour le modèle.Néanmoins, 
es paramètres sont des variables moyennées sur des ensembles de molé
ules et 
etteappro
he ne permet pas de manipuler des éléments au niveau mi
ros
opique. Or noussouhaitons une modélisation de la membrane où les tensions de surfa
e responsables des 
ourbureslo
ales et des replis de la bi
ou
he résultent des intera
tions entre les 
onstituants de la membrane.C'est pourquoi nous nous sommes tournés vers les paradigmes �
entrés sur les parti
ules�.La �gure Fig.3.2.1 présentent trois appro
hes de 
e type qui se di�éren
ient essentiellement par lagranularité de représentation du système réel :� en bas à gau
he, une simulation atomistique d'une bi
ou
he 
onstituée de phospholipidesappelés 1-stearoyl-2-do
osahexaenoyl-sn-gly
ero-3-phospho
holine (SDPC, 18 :0/22 :6 PC) ;� au milieu, un modèle à gros grains d'une bi
ou
he lipidique sous au
une tension ;� en haut à droite, une surfa
e de membrane maillée par triangularisation aléatoire.
1une 
on
entration algébrique est une 
on
entration où on 
ompte positivement les protéines dans un sens etnégativement 
elles dans l'autre ; si ρ+ est la 
on
entration de protéines dans un sens et ρ− la 
on
entration dansl'autre, alors ψ = ρ+ − ρ−
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Fig. 3.2.1 � Di�érentes appro
hes �basées sur les parti
ules� pour étudier des membranes (d'aprèsMüller et al. [MKS06℄).L'utilisation de 
es modèles 
onduit à traduire le système biologique étudié in vivo en unsystème in sili
o de parti
ules en intera
tion. Les molé
ules peuvent avoir leur propre 
onformationet les intera
tions intermolé
ulaires peuvent être prises en 
ompte très pré
isément. L'obje
tifest d'étudier 
omment les protéines transmembranaires perturbent lo
alement l'environnementlipidique et ré
iproquement, 
omment les replis de la bi
ou
he peuvent induire des 
on�nementset in�uen
er les dynamiques d'asso
iation des 
omplexes.La se
tion suivante présente l'appro
he par mé
anique molé
ulaire qui manipule des représen-tations atomiques des molé
ules.3.3 La modélisation par mé
anique molé
ulairePour simuler des systèmes molé
ulaires, la modélisation molé
ulaire utilise des méthodes de
al
uls telles que la Mé
anique Quantique (QM) (ab initio ou semi-empirique), la DynamiqueMolé
ulaire (MD), la Mé
anique Molé
ulaire (MM) ou, depuis quelques années, de l'asso
iationQM/MM qui paraît très porteuse (Voir [Lea96℄, [LB00℄, [BA82℄).L'expression mé
anique molé
ulaire désigne a
tuellement une méthode de 
al
ul qui permet, a pri-ori, d'obtenir des résultats de 
onformation et d'énergie molé
ulaire en se basant sur la mé
anique
lassique. Apparue en 1930 [And30℄, 
e n'est qu'à partir des années soixantes qu'elle s'est réelle-ment développée, quand les ordinateurs furent plus a

essibles et plus performants. Les premièressimulations ont été faites par Rahman [Rah64℄, à partir de ses travaux sur la simulation de l'argonliquide ave
 un temps de simulation de 10−11s puis ave
 la simulation de l'eau liquide [RS71℄.La MM est basée sur l'approximation de Born-Oppenheimer [BO27℄ selon laquelle les éle
tronssont beau
oup plus rapides que les noyaux, 
e
i permettant de traiter les éle
trons impli
itement.C'est une méthode empirique où les atomes (les noyaux) sont représentés par des masses ou dessphères, et les liaisons par des ressorts de di�érentes for
es.Les valeurs de 
es for
es proviennent de données expérimentales de spe
tros
opie vibrationnelle2,de données de di�ra
tion des rayons X ( ou 
ristallographie3) ou de valeurs obtenues par les méth-odes ab-initio. Le 
al
ul de l'ensemble de 
es for
es, selon les règles établies pour des os
illateursharmoniques, permet d'obtenir l'énergie molé
ulaire et de déterminer la stru
ture tridimensionnelle2La spe
tros
opie vibrationelle ou spe
tros
opie d'absorption IR ou en
ore spe
tros
opie de di�usion Raman,permet la détermination des fréquen
es de vibration d'une molé
ule qui dépendent de la masse des atomes impliquésdans le mode normal de vibration ainsi que de la for
e des liaisons interatomiques. Ce
i fournit des informationsessentielles sur la stru
ture d'une molé
ule.3La 
ristallographie est l'étude des substan
es 
ristallines à l'é
helle atomique. L'arrangement spatial des atomesdans la matière est étroitement lié à ses propriétés vis à vis de la lumière.
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helle mésos
opiqued'une molé
ule.La se
tion suivante présente les 
hamps de for
e utilisés dans les 
al
uls de dynamique molé
u-laire. Les dé�nitions sont tirées de [KM02℄ et [Fel00℄.3.3.1 Modélisation par 
hamps de for
ePar dé�nition, un 
hamp de for
e en dynamique molé
ulaire désigne l'ensemble des équations etdes paramètres dé
rivant l'énergie potentielle d'un système de parti
ules, typiquement, un ensemble�ni de molé
ules. Les di�érents potentiels expriment l'idée de pénalités énergétiques asso
iées à ladéviation par rapport à des valeurs de référen
e ou d'équilibre. L'énergie d'une molé
ule dépend despositions relatives de ses atomes. Elle 
orrespond à la di�éren
e d'énergie entre la molé
ule réelleet une molé
ule hypothétique dans laquelle toutes les valeurs de la stru
ture 
omme la longueurdes liaisons et les angles de liaisons sont exa
tement à leurs valeurs idéales (valeurs d'équilibre).
(a) Di�érents types d'intera
tions. (b) Dé
omposition du potentiel global.Fig. 3.3.1 � L'énergie d'une molé
ule dépend des positions relatives de ses atomes.Cette énergie potentielle ou énergie stérique peut être approximée 
omme étant la somme deplusieurs 
ontributions (Fig.3.3.1 et Eq.(3.3.1)) que l'on distingue généralement en deux groupes :� les intera
tions entre atomes liés par deux ou trois liaisons 
himiques : énergie de liaison El,de �exion Eθ, de torsion Eτ ,...� les intera
tions entre atomes non liés ou séparés par plus de trois liaisons 
himiques : énergieéle
trostatique Eel, de van der Waals Evdw,..
EMM = Eatomes liés + Eatomes non liés = El + Eθ + Eτ + Evdw + Eel + ... (3.3.1)Intera
tions entre atomes liés

➤ L'énergie de liaison ou d'élongation (stret
hing) mesure la quantité d'énergie mise en jeupar les variations de longueur des liaisons après extension ou 
ompression à partir de leurs valeursd'équilibre. Il existe plusieurs potentiels pour modéliser 
ette énergie, notamment le potentiel deMorse et le potentiel harmonique basé sur la loi de Hooke4.
➢ Le potentiel de Morse Le potentiel de Morse est 
onsidéré 
omme le plus réaliste, surtoutpour 
e qui est du phénomène de disso
iation, 
'est-à-dire de la séparation de deux parti
ules.Cette propriété devient même essentielle si l'on souhaite étudier des ruptures de matériau. Laforme analytique est donnée par Eq.(3.3.2) ave
 n le nombre de liaisons, Dc et ri respe
tivementla 
onstante de for
e et la longueur de la liason i.

ElMorse =

n
∑

1

Dc(1 − e−a(ri−r0

i ))2 (3.3.2)4La loi de Hooke est une loi de 
omportement des solides soumis à une déformation élastique de faible amplitude.
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anique molé
ulaire 53Toutefois l'utilisation du potentiel de Morse est relativement 
oûteux en temps de 
al
ul. ➢ Lepotentiel harmonique est donnée par Eq.(3.3.3) ave
 kl,i et ri respe
tivement la 
onstante defor
e et la longueur de la liason i, n le nombre de liaisons.
El = 1/2

n
∑

1

kl,i(ri − r0i )2 (3.3.3)Ce potentiel est le plus utilisé 
ar bien que plus simple que le potentiel de Morse, il est 
onsidéré
omme su�sant et se révèle plus 
ommode à 
al
uler.
➤ L'énergie de �exion ou de pliage (bending) détermine la quantité d'énergie impliquée par lesvariations d'angle entre deux liaisons 
ontiguës à partir d'un angle de liaison à l'équilibre. Dansle 
as de l'approximation harmonique, 
ette expression, également basée sur la loi de Hooke,donne la forme Eq.(3.3.4) ave
 kθ,ij la 
onstante de for
e de �exion, θij et θ0ij respe
tivement l'anglede liaison et l'angle de liaison à l'équilibre et n le nombre de liaisons dans la molé
ule.

Eθ = 1/2
∑

ij

kθ,ij(θij − θ0ij)
2 (3.3.4)

➤ L'énergie de torsion traduit la modi�
ation de l'énergie lors de la rotation d'une molé
uleautour d'une liaison. L'expression mathématique la plus 
ommune permettant de dé
rire 
ommentl'énergie d'une molé
ule évolue en fon
tion de l'angle de torsion est la série de Fourier Eq.(3.3.5)où τi dé
rit l'angle de torsion, Ai,n la 
onstante de for
e qui 
ontr�le l'amplitude de la 
ourbure,
n la périodi
ité de Ai,n et φ la phase. L'énergie de torsion est modélisée par une simple fon
tionpériodique présentant des minima multiples (rotamères).

Eτ = 1/2
∑

i

Ai,n[1 + cos(nτi − φ)] (3.3.5)Ces énergies sont toujours utilisées dans des modèles de dynamique molé
ulaire.Les intera
tions entre deux atomes non liés sont responsables de l'en
ombrement stérique qui joueun r�le important dans la géométrie d'une molé
ule.Intera
tions entre atomes non liés
➤ L'énergie d'intera
tion de Van der Waals entre 2 atomes est la somme des énergies desfor
es attra
tives et répulsives. L'expression de l'énergie d'intera
tions de Van der Waals est ex-primée en général sous la forme d'un potentiel de Lennard-Jones Eq.(3.3.6) ave
 rij la distan
eséparant deux atomes non liés i et j, r0ij la somme des rayons de Van der Waals des 2 atomes i et
j, Aij et Bij des 
onstantes de Van der Waals. Il existe une é
riture plus 
onnue du potentiel deLennard-Jones en Eq.(3.3.7) où r est la distan
e séparant deux atomes non liés, σ le diamètre de
ollision et ǫ la profondeur du puits.

EvdwLJ =
∑

ij

[

Aij(
r0ij
rij

)12 −Bij(
r0ij
rij

)6

] (3.3.6)
VLJ(r) = 4ǫ[(

σ

r
)12 − (

σ

r
)6] (3.3.7)On peut aussi é
rire l'énergie d'intera
tions sous la forme d'un potentiel de Bu
kinghamEq.(3.3.8) ave
 rij la distan
e séparant deux atomes non liés i et j, Aij , Bij et Cij des 
onstantesuniverselles et ǫij , r0i et C0

j des paramètres dépendant du type d'atomes 
onsidérés.
EvdwBuck =

∑

ij

ǫij

[

Aij exp

(

−Bij(1 − rij
r0i + r0j

)

)

− Cij(
r0i + r0j
rij

)6

] (3.3.8)
➤ L'énergie d'intera
tion éle
trostatique augmente ave
 la polarité des liaisons 
him-iques et peut être parti
ulièrement importante, spé
ialement dans des molé
ules 
ontenant des
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opiquehétéroatomes5. C'est une 
ontribution longue portée entre paires d'atomes 
hargés. Elle estreprésentée en utilisant un potentiel 
oulombien Eq.(3.3.9) ave
 rij la distan
e séparant deuxatomes non liés i et j, q la 
harge partielle d'un atome et ǫij la 
onstante diéle
trique. Les 
hargespartielles sont déduites empiriquement ou proviennent de 
al
uls de mé
anique quantique et depotentiels éle
trostatiques molé
ulaires.La forme analytique est parfois modi�ée pour tenir 
ompte du solvant de manière impli
ite, enutilisant une 
onstante diéle
trique e�e
tive ǫe� variant en fon
tion de la distan
e. La seule jus-ti�
ation de 
ette approximation : les distan
es 
ourtes sont plus probablement intra-molé
ulaires(faible ǫ) qu'au travers du solvant (fort ǫ).
Eel =

∑

ij

qiqj
ǫijrij

(3.3.9)
➤ La tron
ature des potentielsLes intera
tions non liées (éle
trostatiques et de van der Waals) doivent être 
al
ulées pour toutesles paires de parti
ules (atomes ou grains) du système. La 
omplexité est N2 pour un système à
N parti
ules. Toutefois on notera que 
es potentiels diminuent rapidement ave
 la distan
e r : LJ
∼ 1/r6 et Coulomb ∼ 1/r. Aussi, a�n de réduire le temps de 
al
ul, il est d'usage de ne 
onsidérerque les parti
ules présentes dans un voisinage paramétré par une distan
e de 
oupure ou rayonde 
oupure rc. Une tron
ature brutale peut poser des problèmes de dis
ontinuité du potentiel etinduire des in
ohéren
es, 
'est pourquoi 
ertaines équations d'atténuation sont intégrées à la formeinitiale.3.3.2 De l'é
helle mi
ros
opique à l'é
helle mésos
opiqueNous venons de voir quels sont les modèles des prin
ipales intera
tions prises en 
ompte dansle 
adre de la dynamique molé
ulaire. Les parti
ules 
onsidérées dans les équations sont i
i desatomes. Ce qui pose évidemment le problème du nombre de molé
ules qu'il est possible de simulerdans un temps raisonnable et ave
 un ordinateur de 
on�guration standard. C'est pourquoi il existedes modèles à granularité plus haute : les modèles à grains d'atomes. Dans 
es modèles, 
ertainesintera
tions intramolé
ulaires sont ignorées 
omme par exemple l'énergie de torsion ou l'énergiedes angles dièdres impropres (ou mouvements de 
ourbure hors du plan). Il en va de même pourl'énergie éle
trostatique qui peut parfois ne pas être prise en 
ompte. Ces 
hoix de modélisation,qui peuvent sembler être éloignés de la réalité physique des systèmes, se révèlent non pénalisant dèslors qu'on étudie des phénomènes globaux, éventuellement à des é
helles plus grandes que l'é
hellemi
ros
opique, où la prise en 
ompte du nombre de molé
ules est plus important que l'extrêmepré
ision de la représentation d'une seule molé
ule.Après avoir étudié la modélisation ma
ros
opique par modèles 
ontinus élastiques puis la mod-élisation molé
ulaire à l'é
helle mi
ros
opique, nous allons présenter les modèles à grains d'atomesqui se situent à l'é
helle intermédiaire mésos
opique et montrer pourquoi 
ette appro
he nous paraîten adéquation ave
 la problématique biologique.3.4 Les modèles à grains d'atomes : l'é
helle mésos
opiqueLes te
hniques de modélisation à l'é
helle détaillée de l'atome, par exemple la dynamiquemolé
ulaire (mole
ular dynami
s ou MD [KM02℄ [Fel00℄), 
onstituent des outils performants pourétudier les stru
tures et les dynamiques biologiques pour des temps de l'ordre de la nanose
onde(10−9s) et des tailles de l'ordre du nanomètre (10−9m) ave
 des résolutions de l'ordre respe
tive-ment de la femtosedonde (10−15s) et de l'angström (10−10m, noté Å). Or à 
ause des temps de5Un hétéroatome est un atome d'une molé
ule organique di�érent du 
arbone ou de l'hydrogène et non métalique.Les plus fréquents sont l'oxygène, l'azote, le soufre, et
.
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al
ul, les simulations sont restreintes à quelques 
entaines de molé
ules amphiphiles 
e qui pourune bi
ou
he lipidique 
orrespond à une aire de l'ordre de la dizaine de nanomètres 
arrés (10−8m2)alors que la surfa
e d'une mito
hondrie est de l'ordre de la dizaine de mi
romètres 
arrés (10−5m2).Les modèles à grains d'atomes (ou 
oarse graining) de résolution plus grossière o�rent la possibil-ité d'explorer des dynamiques 
ru
iales pour de nombreux phénomènes biologiques à des é
hellesde temps et d'espa
e plus grandes. Par exemple la �gure 3.4.1 pré
ise que 
es modèles sont 
a-pables de modéliser des stru
tures de la taille des radeaux lipidiques (ou raft), 
'est-à-dire del'ordre du dixième de mi
romètre (10−7m) et des dynamiques telles que la di�usion des lipidesou le repliement d'une bi
ou
he de l'ordre du dixième de mi
ro-se
onde (10−7s). Déjà éprouvésdepuis de nombreuses années dans le domaine de la physique des polymères [G7979℄, des modèles àgrains ont été développés plus ré
emment pour étudier les membranes lipidiques ([BLB06℄, [Lyu05℄,[IV05℄, [AV07℄, [SIV06℄), les protéines ([Toz05℄, [GT06℄, [KJD06℄, [NAC+05℄, [CV06℄), les peptides([LYZ06℄, [LZ06℄, [LV07℄), l'ADN ([VBS05℄, [SZS05℄) et même les ribosomes ([TVFB03℄,[WRBJ04℄).

Fig. 3.4.1 � Diagramme s
hématique des é
helles temporelles et spatiales a

essibles par di�érenteste
hniques, notamment le 
oarse-graining. Certaines stru
tures et évènements membranaires 
ar-a
téristiques sont indiqués (d'après [NSK04℄).L'objet de notre étude étant la membrane interne mito
hondriale, nous nous atta
herons dans unpremier temps à présenter une revue des modèles mésos
opiques des lipides, molé
ules amphiphiles
onstituant les membranes biologiques.La nature amphiphile des molé
ules et leur géométrie sont des 
ara
téristiques importantesdes systèmes auto-assemblés tels que les membranes. Ces deux propriétés essentielles doivent apriori être 
onservées par le modèle à grains. Le 
hoix de la granularité du modèle, 
'est-à-dire sa�nesse de représentation, passe par l'identi�
ation des types et du nombre de grains né
essairespour modéliser 
es propriétés.3.4.1 Les grains : les di�érents types, le nombre par lipideLa relation entre le nombre de types et le nombre de grains pour la modélisationd'un lipide n'est pas évidente. De fait, un nombre moindre de types de grain n'est pas né
essaire-ment synonyme d'un moindre nombre de grains par lipide. Par exemple, Groot et Warren [GW97℄dé�nissent seulement 2 types mais attribuent près de 13 grains pour un lipide là où Lyubartsev[Lyu05℄ utilise 4 types de grain pour un lipide 
onstitué seulement de 10 grains.
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helle mésos
opiquePour un même nombre de types, on peut faire varier le nombre de grains par lipide pour par ex-emple tester di�érentes mixtures de tensioa
tifs6 (surfra
tants) (Goetz et Lipowsky [GL98℄).On peut également 
her
her à modéliser des mixtures de deux types de phospholipides dif-féren
iés par leurs a
ides gras (par exemple DLPC :DSPC), autrement dit par la longueur de leursqueues (Stevens [SHW03, Ste05℄). En�n, des lipides di�éren
iés uniquement par le nombre de grainspermet d'évaluer l'impa
t de la granularité7 sur 
ertaines observables ma
ros
opiques, 
ommel'épaisseur de la bi
ou
he, et mi
ros
opiques, 
omme l'aire par lipide (Kranenburg et al. [KNS04℄).Le tableau 3.4.1 
ontient une synthèse d'un 
ertain nombre de modèles 
onsultables dans lalittérature (en prenant soin de se restreindre à la modélisation des solutés). Pour les lipides, lamodélisation porte essentiellement sur des molé
ules de DMPC.nb types nb grains (par défaut DMPC)Morikawa et Saito [MS94℄ 1 0.5Ayton et Voth [AV02℄, Drou�e et al.[DML91℄ 1 1Cooke et al. [CD05℄ Nogu
hi et al. [NT01℄ 2 3 (1+2)Sintes et Baumgärthner [SB97, SB98b℄ 2 5 (1+4)Goetz et Lipowsky [GL98℄ 2 5 (1+4) à 11 (3+2*4)Lenz et S
hmid [LS05℄ 2 6 (1+5)Stevens [SHW03, Ste05℄ 2 11 (3+2*4) à 19 (3+2*8)Groot et Warren [GW97℄, Venturoli et al. [VS99℄, Ya-mamoto et Hyodo [YMH02℄ 2 13 (3+2*5)Kranenburg et al. [KNS04℄ 2 13 (3+5*2) et 38 (12+2*13)Farago [Far03℄ 2bisa 3 (1+1+1)Brannigan et al. [BPB05℄ 3 5 (1+1+3)Groot et Rabone [GR01℄ 3 13 (2+1+2*5)Marrink et al. [MM04℄ 3 à 9b DLPC : 10 (2+2+2*3) et DMPC,DPPC : 12(2+2+2*4) et DSPC : 14 (2+2+2*5)Lyubartsev [Lyu05℄ 4 10 (1+1+2*(1+3))Klein et al. [NSK04℄, Izvekov et al. [IV05℄ 5 13(1+1+1+2*(1+4))Venturoli et al. [VSS05℄ 3
 13(3+2*5) ave
 {4*(3+10+3) ou 7*(3+10+3)ou 43*(3+10+3)}Tab. 3.4.1 � Di�érents modèles à grains 
onsultables dans la littérature en fon
tion du nombre detypes de grain et du nombre de grains par lipide.aFarago propose 2 types de grain, hydrophile et hydrophobe, mais marque néanmoins une di�éren
e entre lesdeux queues hydrophobes.bMarrink et al. [MM04℄ proposent 3 types dont 2 possèdent 4 sous-types optionnels 
e qui donne bien au maximum9 types distin
ts (sans 
ompter le type pour le solvant).
Venturoli étend son pré
édent modèle à 2 types[VS99℄ pour prendre en 
ompte 3 tailles de protéine intramem-branaire.Nous allons maintenant expliquer les grandes lignes des modèles à grains en fon
tion du nombrede types dé�nis.
➤ 1 type de grainDans leur modèle, Morikawa et Saito [MS94℄ propose de prendre en 
ompte simultané-ment 2 lipides opposés dans la bi
ou
he. Le volume 
orrespondant peut être soit 
ylindrique(Fig.3.4.2(a)) soit 
onique (Fig.3.4.2(b)). Mais la géométrie de 
e dimère arti�
iel est i
i unparamètre du modèle, et non une 
onséquen
e résultante des intera
tions entre grains 
omme dansles modèles dé
rits dans les paragraphes suivants. Les lipides s'organisent sous formes de mi
elleset de vési
ules qui varient en fon
tion de la forme 
hoisie pour le volume des lipides.

6Un tensioa
tif ou agent de surfa
e est une molé
ule amphiphile, 
'est-à-dire qu'elles présentent deux partiesde polarité di�érente, l'une lipophile (mis
ible dans l'huile) et apolaire, l'autre hydrophile (mis
ible dans l'eau) etpolaire.7On asso
ie la granularité au niveau de �nesse de la représentation d'une molé
ule.
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(a) Un volume 
ylindrique deparamètre a et l. (b) Un volume 
onique ave
 enplus le paramètre θs.Fig. 3.4.2 � Un modèle par barre dure (ou hard-rod) de deux lipides l'un en fa
e de l'autre (d'aprèsMorikawa et Saito [MS94℄).Les seuls autres modèles à 1 seul grain par lipide sont 
eux de Ayton et Voth [AV02℄ et deDrou�e et al. [DML91℄. A notre 
onnaissan
e, il n'existe pas de modèles ayant un seul type degrain et modélisant un lipide ave
 plusieurs grains de 
et unique type.Ces modèles à un seul type autorisent la simulation de systèmes 
omptant plusieurs milliers demolé
ules mais perdent 
ertaines propriétés intéressantes de la membrane. Hormis Morikawa etSaito qui asso
ient à deux lipides opposés un volume 
ylindrique paramétré (Fig.3.4.2), le 
hoix deprendre un grain par lipide, 
'est-à-dire de réduire une molé
ule relativement longiligne (∼ 30Å)à une sphère 
entrée sur son 
entre de gravité, ne permet pas de rendre su�samment 
ompte del'en
ombrement stérique et la 
onformation de 
ette molé
ule. Le maillage de sphères résultant nepeut pas modéliser la rigidité ou les modes d'ondulation de la membrane.
➤ 2 types de grainDe façon assez naturelle, on trouve de nombreux modèles ayant 2 types de grains pour représen-ter les molé
ules amphiphiles 
omme les phospholipides : un type tête (polaire, don
 hydrophile)et un type queue (apolaire et par 
onséquent hydrophobe). Le nombre de grains par type varied'un modèle à un autre. Il est possible d'attribuer plus ou moins de détail aux queues ou à la têteen augmentant le nombre de grains qui y sont dédiés.A partir de 
es 2 types, on trouve des modèles utilisant 3 grains par lipide soit 1 grain pourla tête et 2 grains pour la queue. Cooke et al.[CD05℄ ont ainsi modélisé des lipides �exibles etNogu
hi et Takasu[NT01℄ des trimères re
tilignes rigides.

Fig. 3.4.3 � Modèle à 7 grains (d'aprèsLenz et S
hmid [LS05℄).
Sintes et Baumgärthner [SB97, SB98b℄ ont quant à euxmodélisé des lipides par des 
haînes �exibles ayant 
ha-
une 5 grains, où 
haque grain représente 3 ou 4 groupes
himiques CH2. La tête des lipides est représentée pourun seul grain, les autres grains modélisant la queue. Ave
un tel modèle ils seront les premiers à proposer une mod-élisation impli
ite du solvant (voir se
tion 3.4.4).Lenz et S
hmid [LS05℄ ont développé un modèle où
haque lipide est 
onstitué de 7 grains. La �gure 3.4.3montre 6 grains de même taille par queue (gris 
lair) et 1 grain plus gros pour la tête (gris fon
é).Le nombre de grains 
onsa
rés aux têtes et aux queues peut varier en fon
tion de la stru
ture
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opiquemodélisée.Pour Stevens [SHW03℄, les lipides 
onstitués de 11 à 19 grains sont 
onstruits en liant de 4 à 8grains hydrophobes pour 
ha
une des deux queues aliphatiques à 3 grains hydrophiles pour la tête.Dans [Ste04℄ et [Ste05℄, Stevens étudie la formation de domaine dans une bi
ou
he 
onstituée dedeux sortes de lipides di�éren
iés par le nombre NT de grains pour 
haque queue (les têtes restentà 3 grains). Un premier système 
ontient 12096 lipides ave
 NT = 4 et NT = 8 par queue dans uneproportion 2 :1. Un se
ond système 
ontient des lipides ave
 NT = 4 et NT = 6 par queue dansune proportion 1 :1 et 
orrespond à un système de référen
e (DLPC :DSPC). L'idée étant qu'enfaisant varier le nombre NT de grains de type queue, il modélise di�érents types de lipides.

Fig. 3.4.4 � Tête et queues peuvent êtrereprésenté par un nombre variable degrains (d'après Venturoli et al. [VS99℄).

Venturoli et al. [VS99℄ ont étendu le modèle de Grootet Warren [GW97℄ en rajoutant un type dédié au solvant.Les types sont notés (w) pour le solvant (water), (h) pourla tête hydrophile et (t) pour la queue hydrophobe. La �g-ure 3.4.4 montre deux types de stru
ture ave
 des grainstête (gris fon
é) et des grains queues (blan
s). Un ten-sioa
tif est une 
haîne linéaire de grains h et de grainst. Par exemple une 
haîne linéaire ave
 1 grain tête et5 grains queue est noté ht5. L'e�et de la longueur de laqueue sur la bi
ou
he lipidique peut être ainsi étudié ave
des lipides de tailles di�érentes. Par exemple un phos-pholipide tel la dimyristoylphosphatidyl
holine (DMPC)peut être représenté par 3 grains tête ratta
hés à 5 grainspour 
haque queue, 
e qui porte le nombre total à 13grains et sera noté h3(t5)2. Venturoli et al. [VSS05℄ ontétendu leur modèle à grains pour intégrer des peptides.Kranenburg et al. [KNS04℄ s'inspirent des paramètresutilisés par Groot et Rabone [GR01℄ pour évaluer deuxmodèles de lipides. La �gure 3.4.5 montre 
es deux modèles qui se di�éren
ient par le nombrede grains attribués pour 
haque portion du lipide. Les grains têtes sont gris et les grains queuessont blan
s. Les volumes par grain sont de 30Å3 (38 grains Fig.3.4.5(a)) et de 90Å3 (13 grainsFig.3.4.5(b)).
(a) 38 grains de volume 30Å3. (b) 13 grains de volume 90Å3.Fig. 3.4.5 � Di�érentes représentations de la même molé
ule de DMPC (d'après Kranenburg et al.[KNS04℄).Rien qu'ave
 2 types de grain, 
ertains auteurs proposent des modèles pro
hes d'une représen-tation atome-uni�é, 
'est-à-dire pourvus d'un grand nombre de grains. Plus le nombre de grainsest important, plus on modélise l'en
ombrement stérique, 
'est-à-dire le volume de la molé
ule, 
equi permet entre autre de mieux gérer les problèmes de 
ollision. Par ailleurs, l'ajout de liaisons etd'angles sujets à des potentiels de �exion peuvent rendent 
ompte pré
isément de la �exibilité dulipide.Dé�nir deux types, un type tête et un type queue, permet de modéliser la nature amphiphiled'un lipide. Il semble néanmoins que pour une bonne prise en 
ompte de la stru
ture membranaire,une gestion plus �ne du lipide soit né
essaire. Dans le paragraphe suivant, nous présentons lesmodèles à trois types de grain.
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➤ 3 types de grainFarago [Far03℄ propose un modèle qui a�
he seulement 2 types mais utilisant 3 grains pour mod-éliser un phospholipide rigide : 2 grains hydrophobes et 1 grain hydrophile (Fig.3.4.6(a)). Toutefois,les potentiels intermolé
ulaires qui sont appliqués aux deux grains hydrophobes sont di�érents nonseulement par les valeurs des paramètres (Tab.3.4.2) mais aussi par les formes analytiques des po-tentiels type Lennard-Jones utilisés (Fig.3.4.12). Ce modèle peut être 
onsidérer 
omme un modèleà 3 types de grain.Brannigan et al. [BPB05℄ propose d'utiliser 5 grains pour un lipide (Fig.3.4.6(b)). Le grainnuméroté 1 est identi�é 
omme le groupe tête hydrophile. Le grain 2 est asso
ié à l'interfa
eentre les parties hydrophiles et hydrophobes. Les grains 3 à 5 
orrespondent à la région queuehydrophobe de la molé
ule amphiphile.
(a) Lipide rigide à 3 grains(d'après Farago [Far03℄). lipide i lipide j(b) Lipide �exible (
on-traint) à 5 grains (d'aprèsBrannigan et al. [BPB05℄). (
) Lipide à 13 grains (d'après Groot etRabone [GR01℄).Fig. 3.4.6 � Di�érents modèles utilisant 3 types de grain pour représenter un lipide.Groot et Rabone [GR01℄ étendent le modèle initialement proposés par Groot et Warren [GW97℄en rajoutant un type de grain supplémentaire pour les lipides (Fig.3.4.6(
)). Le phospholipidemodélisé est une phosphatidyl-éthanolamine (PE) ave
 deux queues en C15 (a
ide palmitique) 
equi 
orrespond à une molé
ule de 1,2-dipalmitoyl-phosphatidyl-éthanolamine (PPPE). Cette PPPEest représentée par 5 grains de type (
) pour les queues hydrophobes, 1 grain de type (e) pour lelien ester (
'est-à-dire l'interfa
e entre les parties hydrophiles et hydrophobes) et 2 grains de type(h) pour la tête hydrophile, soit un total de 13 grains.
➤ Plus de 3 types de grainNous passons en revue dans 
ette se
tion des modèles à plus de 3 types de grain.La �gure 3.4.7(a) présente le modèle à 4 types de grain de Lyubartsev [Lyu05℄ : la 
holine (notéN en bleu), le phosphate (noté P en jaune), le gly
erol (noté CO en rouge) et les groupes 
arbonédes queues (notés CH en vert). Les lipides sont 
onstitués d'un groupe tête de 2 grains liés parl'intermédiaire de deux grains gly
érol à deux queues ayant 4 grains 
ha
une, soit un total de10 grains.Klein et al. [NSK04℄ ont développé un modèle mésos
opique qui est expli
itement paramétré pour leDMPC et propose plus de types de grain, 5 types exa
tement, que le modèle pré
édent de Marrink.La �gure 3.4.7(b) montre une molé
ule de DMPC 
omposée de 13 grains pour représenter les118 atomes : 8 grains hydrophobes pour les deux queues et 5 hydrophiles pour la tête : 1 grainpositivement 
hargé pour la 
holine, 1 grain négativement 
hargé pour le phosphate, 1 grain gly
erolet 2 grains ester ratta
hés aux deux queues.Izvekov and Voth [IV05℄ utilisent le même modèle ave
 seulement une dénomination di�érente :(CH) pour le groupe 
holine, (PH) pour le groupe phosphate, (GL :CH2−CH−CH2) pour le groupegly
erol, (E1 et E2) pour les deux groupes ester, (SM :(CH2)3) pour les triplés de 
arbones de laqueues et (ST : (CH2)2−CH3) pour les deux extrémités des 
haînes hydrophobes.
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118 atomes

modèle "tout atome"

modèle à grain
10 grains(a) Un lipide �exible à 10 grains(d'après Lyubartsev [Lyu05℄). (b) Une molé
ule de DMPC à 13 grains et son équiv-alent tout-atome (d'après Klein et al.[NSK04℄).Fig. 3.4.7 � Di�érents modèles utilisant plus de 3 types de grain pour représenter un lipide.

➤ Des types et des sous-typesMarrink et al. [MM04℄ ont proposé un modèle 
apable d'in
lure la nature 
himique des espè
esmolé
ulaires tout en dé�nissant aussi peu de types di�érents de grain que possible (Fig.3.4.8). Ainsiils disposent de 4 types de grain pour 
onstruire fa
ilement di�érentes ar
hite
tures de molé
ules :polaire (P), nonpolaire (N), apolaire (C), et 
hargé (Q). Les sites polaires (P) représentent lesgroupes neutres d'atomes qui peuvent se dissoudre fa
ilement dans l'eau (e.g., éthylène gly
ol),les sites apolaires (C) représentent les parties hydrophobes (e.g., butane), et les groupes nonpo-laires (N) sont utilisés pour les groupes mixes partiellement polaires, partiellement apolaires (e.g.,propanol). Les grains 
hargés (Q) sont réservés pour les groupes ionisés (e.g., ammonium).
Fig. 3.4.8 � Modèle à grains générique : eau, ions,butane, hexade
ane, DPC et DPPC (d'après Mar-rink et al. [MM04℄).

Pour les types (N) et (Q), 4 sous-types sontdistingués : (0, d, a, et da). Ces sous-types per-mettent des réglages �ns des intera
tions sur labase de la nature 
himique des atomes représen-tés par les groupes CG. Le sous type (0) estappliqué aux groupes d'atomes in
apables d'in-duire des liaisons hydrogènes, (d) et (a) auxgroupes qui peuvent intervenir dans une liaisonhydrogène respe
tivement en temps que don-neur ou a

epteur et (da) aux groupes 
apablesd'être donneurs et a

epteurs. Suivant 
e mod-èle, 
haque grain doit avoir une équivalen
e ausolvant de 4 molé
ule d'eau.Un des avantages de 
e modèle est que dif-férents phospholipides peuvent être 
onstruitsave
 les mêmes �briques� stru
turelles. Par exemple, pour 
al
uler les aires par lipide de plusieursphospholipides, la taille des queues peut être modi�ée en enlevant ou rajoutant des grains apolaires.Ainsi une queue 
onstituée d'un a
ide laurique est modélisée ave
 3 grains (C), l'a
ide myristiqueet palmitique ave
 4 grains (C), et l'a
ide stéarique ave
 5 grains (C) (
f Tab.1.3.1). Un groupe detête pour la phosphatidyl-éthanolamine (PE) peut être modéliser par deux grains (Q) tout 
ommela PC, mais dans 
e 
as, ils seront du sous-type plus polaire (da) pour imiter les 
apa
ités a

ruesde la PE à être donneur de pont hydrogène.Intérêt d'un modèle à 3 types de grain et à 3 grains par lipideDe l'étude des di�érents modèles à grains, nous pouvons retenir plusieurs points :� les modèles à 1 type de grain asso
ient un grain par lipide, 
e qui produit des stru
tures quine dotent pas à la membrane modélisée des propriétées importantes telles que la rigidité oules modes d'ondulation ;
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ompte la nature amphiphile des lipidesave
 une tête hydrophile et une queue hydrophobe mais les modèles à 3 types produisentdes membranes ave
 plus de 
ohésion, et 
e même si la bi
ou
he se trouve en phase �uide,
'est-à-dire ave
 des lipides désordonnés ;� les modèles ave
 plus de 3 types de grain sont 
apables de représenter plus �nement lespropriétés des di�érentes portions d'un lipide mais ils requièrent un 
alibrage plus 
omplexe.En 
e qui 
on
erne le nombre de grains par lipide, plus il y a de grains pour un lipide, plusson en
ombrement stérique et sa 
onformation peuvent être représentés 
orre
tement. Néanmoins,l'augmentation du nombre de points d'intera
tions induit des simulations plus 
oûteuses en termede temps de 
al
ul.Pour notre étude, nous avons 
hoisi de prendre 
omme référen
e le modèle d'O.Farago [Far03℄ quipropose de modéliser les lipides ave
 3 grains, 
haque grain étant d'un type di�érent. Comme nousle montrerons au 
hapitre 4, 
e modèle sera étendu pour mieux 
ouvrir notre 
hamp d'appli
ation.Nous allons nous intéresser maintenant aux intera
tions intramolé
ulaires des modèles à grains,
'est-à-dire la représentation �exible ou rigide des lipides. En e�et, à partir de 2 grains ou 3 grainspar lipide pour dé�nir 1 liaison ou 1 angle entre 2 liaisons, il faut se poser la question de la prise en
ompte de la �exibilité du lipide, et 
e quelque soit le nombre de types de grain. En 
e qui 
on
erne
ette dynamique interne, deux appro
hes diamétralement opposées sont possibles (Fig.4.2.1) :� un modèle �exible permettant aux grains de modi�er leurs positions relatives ;� un modèle rigide imposant des positions relatives 
onstantes.La se
tion suivante 
ontient une présentation de 
es deux appro
hes.3.4.2 La modélisation �exible des lipidesDe l'étude des di�érents modèles à grains, il semble que l'utilisation d'un grand nombre degrains par lipide aille de paire ave
 l'utilisation d'un modèle �exible mais qu'il n'y ait pas de
orrélation évidente entre le nombre de types de grain et le degré de �exibilité du lipide.La se
tion 3.3.1 a présenté les 
hamps de for
e de dynamique molé
ulaire ave
 les di�érents typesd'intera
tions entre les atomes d'une même molé
ule : un potentiel de liaison entre deux atomes,de �exion entre deux liaisons, de torsion autour d'une laison et d'autres termes de 
ontributionnégligeable. Dans le 
as des modèles à grains, il s'avère que seuls les potentiels de liaison et de�exion sont utilisés. Par exemple, la �gure 3.4.9 montre une molé
ule générique modélisée par 5grains (A) et la modélisation �exible qui en est faite (B) grâ
e à des potentiels de liaison et de�exion. La se
tion suivante fournit di�érentes expressions pour 
es deux types de potentiel.
A B

liaison

flexion

Fig. 3.4.9 � Modèle �exible d'une molé
ule générique par des potentiels de liaison et de �exion.
➤ Les potentiels de liaisonLes potentiels de liaison expriment une énergie en fon
tion de la distan
e entre deux grains,les é
arts par rapport à la distan
e à l'équilibre se traduisant par des for
es qui s'opposeront àl'é
artement des grains. Nous allons présenter maintenant di�érentes expressions mathématiques
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es for
es qui ont été utilisées en général pour modéliser des membranes à base de phospholipidesde type DMPC.
➢ Le potentiel harmoniqueL'expression type du potentiel harmonique est donnée en Eq.(3.4.1). Dans 
ette équation, rest la distan
e entre deux grains, K (ou kbond) la 
onstante de raideur et r0 (ou σ) la distan
e àl'équilibre.

E = K(r − r0)
2 (3.4.1)Venturoli et al. [VS99℄ utilisent les ressorts harmoniques initialement dé
rits par Groot et Warrendans [GW97℄ Eq.(3.4.2) ave
 kr = 2. Toutefois la première forme Eq.(3.4.2) ne retient pas lesgrains en dessous du rayon de 
oupure ou 
uto� rc 
e qui laisserait les 
haînes s'entre
roisersans qu'il n'y ait d'intera
tion. Pour résoudre 
e problème de superposition des stru
tures,M.Venturoli[Ven04℄ propose d'utiliser une se
onde expression de la for
e de liaison sous la formed'un ressort de Hookean Eq.(3.4.3).

Uspring(ri,i+1) =
kr

2
r2i,i+1 ⇒ −→

F spring(ri,i+1) = Kr
−→r i,i+1 (3.4.2)

−→
F spring(ri,i+1) = Kr(ri,i+1 − req)r̂i,i+1 (3.4.3)Pour Marrink et al. [MM04℄, les intera
tions entre grains d'un même lipide sont dé
rites par unpotentiel harmonique faible Vbond(r) ave
 une distan
e à l'équilibre Rbond = σ = 0.47nm identiquepour tous les types. Dans 
e modèle, la distan
e entre deux grains liés est en moyenne plus petiteque 
elle entre deux grains non liés pour lesquels la distan
e à l'équilibre est 21/6σ. La 
onstante defor
eKbond = 1250kJ.mol−1nm−2 autorise d'importants é
arts par rapport à la distan
e d'équilibre(∼ 15%). Dans 
e modèle, les intera
tions de Lennard-Jones sont ex
lues entre les grains liés.

Vbond(r) = 1/2Kbond(r −Rbond)
2 (3.4.4)

➢ Le potentiel harmonique dérivéSintes et Baumgärthner [SB97, SB98b℄ modélisent des lipides �exibles grâ
e à un potentieltype harmonique Eq.(3.4.5). Les paramètres sont : ǫb = 250kcal/mol, , b0 = 3.9Å et la distan
e de
oupure pour les liaisons harmoniques |b−b0| > 3Å. Ce potentiel 
on
ernant les grains d'une mêmemolé
ule est à additionner ave
 
eux modélisant les intera
tions intermolé
ulaires et l'hydrophobie(
f Eq.(3.4.19)).
Ubond =

∑

bonds

ǫb(b/b0 − 1)2 (3.4.5)
➢ Le potentiel FENELe potentiel FENE ( �nite extensible nonlinear elasti
) est introduit par Kremer et Grest[KG90℄. L'expression type de 
e potentiel est donnée en Eq.(3.4.6) ave
 r la distan
e entre deuxgrains, K une 
onstante énergétique et r0 la distan
e à l'équilibre.

E = −1

2
Kr20 ln

[

1 − (
r

r0
)2
] (3.4.6)Dans le modèle de Stevens [SHW03℄, le potentiel de liaison Ubond Eq.(3.4.8) est la somme d'unpotentiel attra
tif FENE ave
 la partie purement répulsive du potentiel de Lennard-Jones ULJ (
fEq.(3.4.29) de la se
tion 3.4.5) ave
 une distan
e de 
oupure 
ourte rc = 21/6σ (σ étant l'unitéréféren
e de longueur). La juxtaposition de 
es deux potentiels permet d'utiliser le même pas de
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tions liantes et non liantes.
Vbond(r) = −1

2
kbondr

2
∞ log

[

1 − (r/r∞)2
] (3.4.7)

Ubond = −1

2
k0R

2
0ln(1 − r2/R2

0) + ULJ(r) (3.4.8)
Vs(d) =

{

− 1
2ksd

2
s ln

{

1 − [(d− d0)/ds]
2
} pour |d− d0| < ds

∞ pour |d− d0| > ds
(3.4.9)

Fig. 3.4.10 � Potentiel FENE pour un trimère�exible (d'après Wang et Frenkel [WF05a℄).
Wang et Frenkel [WF05a℄ utilisent 
e type depotentiel pour leur lipide �exible à 3 grains(Fig.3.4.10), sous l'é
riture Eq.(3.4.9) où d estla distan
e entre les deux grains, ks la 
onstantedu ressort, d0 la distan
e au repos et ds la dis-tan
e de 
oupure.Dans 
e modèle, le potentiel FENE devient unsimple potentiel harmonique pour d ≈ d0 et aune distan
e de 
oupure logarithmique à d =
d0 ± ds.
➢ Le potentiel FENE étenduLenz et S
hmid [LS05℄ utilisent une forme étendue Eq.(3.4.10) du potentiel FENE permettantde modéliser des variabilités dans les tailles des grains par le fa
teur ∆ (positif ou négatif) ajoutéà r.

E = −1

2
KR2

0 ln

[

1 − (
(r − ∆)

R0
)2
] (3.4.10)Après avoir étudié di�érentes manières de maintenir une distan
e entre deux grains, il reste àtraiter la question de la rigidité de la stru
ture.Certains modèles n'appliquent pas de 
ontrainte de rigidité, 
omme par exemple Lyubartsev [Lyu05℄dans sa modélisation d'un lipide par 10 grains pris parmi 4 types (Fig.3.4.7(a)). Les stru
tures sontalors libres �d'onduler� 
e qui semble se révéler assez problématique dans le 
as des membranes�uides.La se
tion suivante présente di�érentes expressions pour le potentiel de �exion.

➤ Les potentiels de �exionLes potentiels de �exion expriment une énergie en fon
tion de l'angle entre deux liaisons 
on-sé
utives.
➢ Le potentiel harmoniqueL'expression du potentiel harmonique est donnée en Eq.(3.4.11) ave
 K une 
onstante énergé-tique (éventuellement appelée 
onstante de raideur) et θ0 l'angle à l'équilibre.

E = K(θ − θ0)
2 (3.4.11)Cooke et al. [CD05℄ utilisent 
e type de potentiel sous la forme réé
rite Eq.(3.4.12) ave
 1

2kbendσ
2ϑ2pour l'angle π − ϑ entre les trois grains.

Vbend(ϑ) =
1

2
kbend(ϑ− 4σ)2 (3.4.12)Venturoli et al. [VS99℄ utilisent 
e type le potentiel harmonique sour la forme Eq.(3.4.13) pourpouvoir tester l'impa
t des 
haînes insaturées sur la rigidité de la membrane. Lesparamètres sont : θ l'angle entre deux liaisons 
onsé
utives, la rigidité du potentiel kθ = 3 et l'angle
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opiqueà l'équilibre θ0 = π. Si au
un angle au repos n'est pré
isé, alors le lipide est 
omplètement �exible.Une résistan
e à la �exion peut être modélisée par un angle d'équilibre θ0 = 180�Pour modéliserune 
haîne 
arbonée 
is-insaturée dûe à une double liaison, un angle à l'équilibre θ0 = 135�peutêtre utilisé dès lors qu'une 
is-insaturation induit un 
oude dans la 
haîne lipidique.
Ubend(ri−1,i, ri,i+1) =

kθ

2
(θ − θ0)

2 =
kθ

2

( −−−→ri−1,i.
−−−→ri,i+1

|−−−→ri−1,i||−−−→ri,i+1|
− θ0

)2 (3.4.13)Dans le modèle de Stevens [SHW03℄, la �exibilité du lipide s'é
rit sous la forme de Eq.(3.4.14) ave

θ l'angle formé par deux liaisons su

essives, kθ = 2ǫ/rad2 et θ0 = 180�. La géométrie de la têteest ainsi maintenue et la géométrie d'une des queues permet de di�éren
ier les lipides saturésdes lipides insaturées.

Ubend = kθ(θ − θ0)
2 (3.4.14)

➢ Le potentiel 
osinusL'expression du potentiel de type 
osinus est donnée en Eq.(3.4.15) ave
 θ l'angle entre deuxliaisons 
onsé
utive et K une 
onstante énergétique. De nombreux modèles (Brannigan et al.[BPB05℄, Wang et Frenkel [WF05a℄, Lenz et S
hmid [LS05℄ et Goetz et Lipowsky [GL98℄) ontutilisé 
e potentiel dans des versions modi�ées pour des modèles de 3 à 5 grains.
E = K(1 + cosθ) (3.4.15)

➢ Le potentiel 
osinus 
arréL'expression type de 
e potentiel est donnée en Eq.(3.4.16) ave
 θ l'angle entre deux liaisons,K une 
onstante énergétique et θ0 l'angle à l'équilibre.
E = K(cosθ − cosθ0)

2 (3.4.16)Marrink et al. [MM04℄ utilisent 
e type de potentiel qu'ils disent �faible� sous l'é
riture légèrementdi�érente Eq.(3.4.17). A la base, l'angle à l'équilibre θ0 = 180�, ave
 une 
onstante de for
eKangle =
25kJ.mol−1.rad−2 qui autorise des déviations de 30�.

Vangle(θ) = 1/2Kangle (cos(θ) − cos(θ0))
2 (3.4.17)En plus de pouvoir 
onstruire di�érents phospholipides ave
 les mêmes �briques� stru
turelles, unautre des avantages de 
e modèle est que le paramétrage des potentiels d'intera
tion n'est pas liéà un type de lipide. Par exemple, pour 
al
uler les aires par lipide de plusieurs phospholipides,les 
oudes introduits par les doubles liaisons 
is des a
ides gras insaturés peuvent être modéliséspar un angle à l'équilibre θ0 = 120�et en augmentant la rigidité de la 
haîne légèrement Kangle =

35kJ.mol−1.rad−2.Sintes et Baumgärthner [SB97, SB98b℄ 
ontraignent également la rigidité de leur lipide à 5 grainsave
 
e type de potentiel. Les paramètres sont θ0 = 180�et ǫ0 = 15kcal/mol pour Eq.(3.4.18).
Uangles =

∑

angles

ǫ0(cosθ + 1)2 (3.4.18)
➤ Intérêts et limitations d'une modélisation �exible des lipidesL'utilisation de potentiels pour modéliser les liaisons entre les grains et les angles entre 
esliaisons permet de 
ontraindre la géométrie des lipides. La �exibilité induite permet d'obtenirdans 
ertains 
as des résultats plus 
ohérents ave
 les données issues d'expérimentations ([NTN℄et [LS95℄). Malheureusement les di�érents potentiels intramolé
ulaires ainsi modélisés 
onduisentà l'appli
ation de for
es intramolé
ulaires bien plus élevées que 
elles induites par les potentiels
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ulaires. Or pendant une simulation, le pas de temps utilisé est lié à l'intensité des for
es.Une trop grande disparité entre l'intensité des for
es intra- et inter-molé
ulaires 
onduit à 
onsa
rerl'essentiel des 
al
uls réalisés lors d'un pas de temps au 
al
ul des for
es intramolé
ulaires. Commenous allons le voir dans la se
tion suivante, il est possible de retirer 
ette 
harge 
al
ulatoire enoptant pour un modèle rigide.3.4.3 La modélisation rigide des lipidesUne autre solution pour gérer la modélisation des lipides est d'utiliser un modèle rigide.En général, la 
inétique des modèles rigides fait appel à une dynamique des 
orps rigides[DML91℄ [NT01℄ [Far03℄. Dans le 
ontexte des modèles à grains, les intera
tions entre les molé
ulesopèrent sur les grains. Les for
es et les 
ouples induits sont 
umulés au niveau du 
entre de gravitédu lipide et génèrent les dépla
ements linéaires et les rotations de la stru
ture.Wanga et Frenkel font remarquer dans [WF05a, WF05b℄ qu'ave
 des modèles rigides 
apables dereproduire des phénomènes d'auto-assemblage et de transition de phase 
ohérents ave
 les donnéesobservées, il n'est toutefois pas évident d'étudier des mé
anismes qui sont très sensibles à la �exi-bilité des queues des lipides 
omme la formation de défauts dans les membranes et l'apparition depores.Néanmoins 
ette appro
he par 
orps rigide simpli�e la gestion des 
onformations 
omplexes desmolé
ules et permet, nous le verrons par la suite, de lier le pas de temps d'intégration uniquement àl'intensité des potentiels intermolé
ulaires. En d'autres termes, l'utilisation d'un modèle rigide évitede 
onsa
rer du temps à 
al
uler les petites os
illations des grains autour des valeurs d'équilibre.C'est pour 
es raisons que, bien que le modèle que nous développerons au 
hapitre 4 soit 
apabled'intégrer des modèles �exibles ou rigides, nous avons 
hoisi dans un premier temps d'implémenterle modèle rigide.Après avoir étudié les di�érentes possibilités de prendre en 
ompte les intera
tions intramolé
u-laires, la se
tion suivante s'intéresse à la modélisation du solvant.3.4.4 La modélisation du solvant : expli
ite / impli
iteOn 
onsidère en général en modélisation de membrane biologique que 
es membranes sont en en-vironnement aqueux. Il est don
 indispensable de fournir une réprésentation de 
et environnement.Dans les modèles mésos
opiques de systèmes eau-lipides, deux appro
hes sont possible pour prendreen 
ompte le solvant :� une représentation expli
ite ave
 l'utilisation de grains regroupant un 
ertain nombre demolé
ules d'eau ;� une représentation impli
ite par l'utilisation de for
es e�e
tives qui agissent sur les lipidespour former des agrégats et pour garantir leur stabilité dans le solvant.Dans 
e qui suit, nous allons étudier dans un premier temps les appro
hes expli
ites de modéli-sation du solvant puis nous évalurons des te
hniques pour abstraire les grains d'eau en se fo
alisantsur le rendu de l'hydrophobie des lipides à l'é
helle mésos
opique.
➤ Solvant expli
iteDans le 
as d'un solvant expli
ite, les molé
ules d'eau sont généralement regroupées par 3 ou4 pour former un grain, et 
e, pour des raisons d'équivalen
e en masse ave
 les grains dédiés auxsolutés. L'intérêt d'un solvant expli
ite réside dans la modélisation �ne de la pression que les grainsd'eau exer
ent sur 
haque feuillet d'une membrane, 
ette pression garantissant en grande partie la
ohésion de la bi
ou
he.Il existe deux moyens de spé�
ier 
es nouveaux grains :

➢ soit 
e sont des grains de même type que les grains hydrophobes de type tête (Stevens[SHW03℄).
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➢ soit 
e sont des grains d'un type supplémentaire : Goetz et Lipowsky [GL98℄, Venturoli etal. [VS99℄ dé�nissent le type (w) représentant 3 molé
ules d'eau pour un volume évalué à 9nm3par grain, Marrink et al. [MM04℄ dé�nissent le type (P) pour des grains polaires représentant4 molé
ules d'eau et en�n Klein et al. [NSK04℄ utilisent un 
alibrage des intera
tions eau-eaupour obtenir la température de fusion (énergie) et la densité de l'eau à température ambiante(volume).La dé�nition d'un nouveau type revient, par voie de 
onséquen
e, à rajouter des paramètres aumodèle initial, 
e qui risque de 
ompliquer la phase de 
alibrage. Par ailleurs, le solvant est un bon
andidat pour un traitement à moindre niveau de détail 
ar il joue souvent un r�le de spe
tateur.Il 
ompte néanmoins pour une partie non négligeable du système et se révèle être très 
oûteuxen 
al
ul si on 
hoisit par exemple de traiter en détail les intera
tions éle
trostatiques longuesdistan
es.

➤ Solvant impli
iteL'idée d'une modélisation impli
ite du solvant repose sur le fait que les intera
tions hydrophobes nesont pas expli
itement prises en 
ompte. Les temps de 
al
uls peuvent être ainsi signi�
ativementréduits, dès lors que les mouvements des parti
ules de solvant, qui représentent une fra
tion sub-stantielle du système, ne sont plus expli
itement pris en 
ompte. De fait, une des di�
ultés d'unereprésentation �water-free� est de restituer le 
omportement hydrophobe des molé
ules amphiphilesà l'origine de la formation d'aggrégats, les empê
hant ainsi de se dissoudre dans le solvant.Dans un modèle à solvant impli
ite, l'obtention d'une bi
ou
he stable né
essite l'intervention d'unefor
e externe. Il existe plusieurs méthodes pour dé�nir 
ette for
e, soit en 
ontraingnant lestêtes des lipides à se 
oller à une surfa
e, soit à se lier entre elles. On peut également utiliser despotentiels e�e
tifs d'attra
tion entre les lipides pour maintenir les stru
tures ma
ros
opiques. Nousallons maintenant donner les détails de 
es solutions.
➢ Solvant impli
ite ave
 
ontrainte de l'environnementSintes et Baumgärthner [SB97, SB98b℄ ont été parmi les premiers à développer un modèle àgrains à solvant impli
ite pour les bi
ou
hes lipidiques. A�n de maintenir la 
ohésion de la bi
ou
he,les têtes des lipides sont atta
hées à des �lms 
ontinus qui laissent les molé
ules di�userlibrement à proximité de la surfa
e de 
es �lms. L'expression du potentiel global est donnée parEq.(3.4.19) 
e qui 
orrespond respe
tivement aux liaisons entre deux grains (Ubond est donné parEq.(3.4.5)), aux �exions entre deux liaisons 
onsé
utives (Uangles est donné par Eq.(3.4.18)) et auxintera
tions stériques (US(rij)) et hydrophobes (UH(z)).

U = Ubond + Uangles + US(rij) + UH(z) (3.4.19)
US(rij) est un potentiel à 
oeur dur utilisé entre les molé
ules mais aussi entre les grains séparés parplus d'une liaison. UH(z) pour représenter les intera
tions fortes des têtes polaires ave
 la surfa
ede l'eau. Ce phénomène est modélisé par le potentiel suivant :

UH(z) =

{

0 pour 40 − σL < z < σL

∞ pour σL < z < 40 − σL
(3.4.20)Ainsi les lipides sont 
ontraints de di�user à proximité des deux surfa
es ou interfa
es planes,l'épaisseur de la membrane étant de 40Å.Lenz et S
hmid [LS05℄ ont développé un modèle à solvant impli
ite où la stabilité induite parle solvant est obtenue en 
onsidérant deux types d'appro
he. La première appro
he, inspirée dumodèle de Sintes et Baumgärtner [SB97, SB98b℄, 
onsiste à for
er les lipides à former une bi
ou
heen les 
on�nant entre deux plans parallèles : le plan (x,y) et 
elui dé�ni par z = zupper > 0.Les grains de type queue sont 
on�nés par le potentiel VST (z) Eq.(3.4.21) tandis que les grains de
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opique 67type tête le sont par le potentiel VSH(z) Eq.(3.4.22).
VST (z) =







VFENE(z) pour z < 0
VFENE(z − zupper) pour zupper < z

0 sinon (3.4.21)
VSH(z) =







VFENE(z) pour 0 < z < 1
2zupper

VFENE(z − zupper) pour 1
2zupper < z < zupper

0 sinon (3.4.22)Un avantage de 
ette appro
he illustrée par la �gure 3.4.11(a) est le moindre 
oût en temps de
al
ul. Néanmoins les plans qui 
on�nent les têtes limitent les déformations et les ondulationspossibles de la bi
ou
he.

(a) Solvant impli
ite par un 
on�nement des lipidesentre deux plans. (b) Solvant expli
ite ave
 un gaz de grains fant�mesqui interagissent seulement ave
 les têtes.Fig. 3.4.11 � Deux appro
hes pour prendre en 
ompte le solvant (d'après Lenz et S
hmid [LS05℄).Dans les deux 
as, l'image de gau
he 
orrespond à une phase gel (p = 1.0 et T = 0.9) et 
ellede droite, à une phase liquide (p = 1.0 et T = 1.0) ave
 p et T respe
tivement la pression et latempérature.Cette limitation est résolue par la se
onde appro
he qui propose de stabiliser la bi
ou
he grâ
e àun gaz environnant de grains fant�mes de solvant. Ces grains n'interagissent pas entre euxmais uniquement ave
 les têtes des lipides (Fig.3.4.11(b)). Les deux modèles ont été validés enreproduisant di�érentes manipulations qui montrent que par exemple, le 
hangement de la valeurd'un paramètre 
omme la température, modi�er la membrane en la faisant passer d'une phase gelà une phase �uide.Une autre appro
he de modélisation par solvant impli
ite 
onsiste à in
lure les intera
tionshydrophobes dans les intera
tions e�e
tives entre lipides résultant d'un potentiel par paire.Les paragraphes suivants expliquent plusieurs formules de potentiels in
luant 
ette appro
hes.Toutefois, on notera dès à présent que 
es types d'intera
tions e�e
tives peuvent aboutir à laformation de membranes qui ne sont pas �uides (quelque soit la température 
onsidérée) ou qui sedésagrègent simplement à partir d'une 
ertaine température (Drou�e et al. [DML91℄).
➢ Solvant impli
ite par potentiel multi-
orpsLes potentiels multi-
orps (multibody potential) peuvent être utilisés pour représenter impli
ite-ment le solvant. Dans 
e 
as, l'intera
tion entre les molé
ules d'eau et les molé
ules amphiphiles estreproduite par un potentiel qui dépend de la densité lo
ale des grains hydrophobes et qui exprimel'augmentation de l'énergie libre due aux 
onta
ts des molé
ules d'eau ave
 les a
ides gras.Nogu
hi et Takasu [NT01℄ utilisent 
es potentiels multi-
orps entre les grains hydrophobes pourmaintenir la 
ohésion du système. Les lipides interagissent par un potentiel répulsif à 
oeur mou
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opique(Urep(r)) additionné à un potentiel attra
tif �hydrophobe� (Uhp(ρ)) :
U =

∑

i6=i′

Urep(|−→r i,j −−→r i′,j′ |) +
∑

j=2,3

Uhp(ρi,j) (3.4.23)ave
 Urep(r) = ǫe−20(r/σ−1) (3.4.24)et Uhp(ρ)/ǫ =







−0.5ρ pour ρ < ρ ∗ −1
0.25(ρ− ρ∗)2 − c pour ρ ∗ −1 ≤ ρ < ρ∗

−c pour ρ∗ ≤ ρ
(3.4.25)Les grains se repoussent les uns des autres par le potentiel à 
oeur mou Urep Eq.(3.4.24) ave
la distan
e de 
oupure rc = 1.3σ. Le potentiel mutli-
orps Uhp(ρ) �hydrophobe� Eq.(3.4.25) estfon
tion de la densité lo
ale ρi,j Eq.(3.4.26) des grains hydrophobes i et j où la fon
tion h(r)Eq.(3.4.27) est amortie (shifted) entre 1.6σ et 2.2σ.

ρi,j =
∑

i6=i′,j′=2,3

h(|−→r i,j − −→r i′,j′ |) (3.4.26)
h(r) =







1 pour r < 1.6σ
1

exp[20(r/σ−1.9)]+1 pour 1.6σ ≤ r < 2.2σ

0 pour 2.2σ ≤ r

(3.4.27)A faible densité (ρ < ρ ∗−1), Uhp(ρ) est linéaire en densité et se 
omporte 
omme un potentiel parpaire entre les grains hydrophobes voisins de di�érentes molé
ules. A densité élevée, l'intera
tionattra
tive atteint une limite indépendante de la densité lo
ale, 
e qui évite aux lipides de s'agglutineren formant des stru
tures extrêmement denses.Wang et Frenkel [WF05a℄ ont étendu le modèle de Nogu
hi et Takasu aux molé
ules �exibles(Fig.3.4.10) et utilisent un potentiel multi-
orps similaire pour imiter l'hydrophobie en intégrantla densité lo
ale ρ̃ des grains hydrophobes :
Uhp(ρ̃) =







ǫ[kρ̃(ρ̃− 0.75) + U0] pour ρ̃ < 0.75
ǫ[(1/ρ̃)12 − 2(1/ρ̃)6 + 1] pour 0.75 ≤ ρ̃ < 1

0 pour 1 ≤ ρ̃
(3.4.28)

➢ Solvant impli
ite par potentiel par paireToujours dans la perspe
tive de diminuer la 
omplexité des simulations, notamment en réduisantla 
harge 
al
ulatoire dédiée au phénomène d'hydrophobie, on peut se passer des potentiels multi-
orps qui, à 
haque pas de temps et pour 
haque grain, requièrent l'évaluation de la densité lo
aledes grains hydrophobes. Par exemple il est possible de tirer partie des intera
tions e�e
tives parpaire entre les molé
ules pour représenter dire
tement l'hydrophobie.Brannigan et al. [BPB05℄ montrent qu'un potentiel attra
tif par paire su�samment �
ouvrant�produit une bi
ou
he �uide stable sans avoir à utiliser un solvant expli
ite. Il utilise un potentielattra
tif qui est appliqué uniquement entre des grains spé
iaux dit d'interfa
e qui relientles têtes hydrophiles aux queues hydrophobes (en gris dans la �gure 3.4.6(b)). Ces grains spé
iauxsont 
hargés d'imiter les intera
tions hydrophobes et de 
ontr�ler la tension interfa
iale en l'absen
ede solvant.En�n Farago [Far03℄ a réussi à modéliser impli
itement le solvant grâ
e à des intera
tionspar paire (
f Fig.3.4.12) tout en modélisant une lipide rigide (Fig.3.4.6(a)). Nous détaillerons 
emodèle dans la se
tion 3.4.5 
ar il a servi de base à la 
on
eption de notre modèle de membranemito
hondriale.
➤ Intérêts de la modélisation impli
ite du solvantDans 
ette se
tion, nous avons vu qu'il était possible de représenter expli
itement ou impli
ite-ment le solvant.
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opique 69La première option 
onserve des intera
tions par paire entre le solvant et les lipides mais serévèle trop 
oûteuse en 
al
uls. La se
onde option est nettement plus performante mais ré
lameune attention toute parti
ulière pour 
e qui est de la prise en 
ompte de l'hydrophobie des lipideset de la préservation de la 
ohésion de la bi
ou
he quelque soit la température du système.3.4.5 Les potentiels intermolé
ulaires type Lennard-JonesCette se
tion présente les di�érentes expressions mathématiques possibles pour les potentiels in-termolé
ulaires. Hormis Marrink et al. [MM04℄ qui modélisent les intera
tions éle
trostatiquespar un potentiel de Coulomb é
ranté8 pour les groupes 
hargés (Q), les modèles n'intègrent engénéral que des potentiels type Lennard-Jones, 
'est-à-dire des potentiels ÷uvrant sur des dis-tan
es plus 
ourtes que le potentiel de Coulomb.
➤ Potentiel indépendant du type de grainDans le modèle de Stevens [SHW03℄, les parti
ules interagissent par un potentiel standard deLennard-Jones 6-12 Eq.(3.4.29) ave
 le même minimum d'énergie et la même distan
e de 
oeurdur pour toutes les paires. La distin
tion des phases est obtenue en 
hoisissant la distan
e de
oupure des intera
tions polaires/apolaires au minimum d'énergie ne 
onservant ainsi que lapartie répulsive. Autrement dit, toutes les intera
tions queue/queue, tête/tête, tête/solvantet solvant/solvant béné�
ient de la même distan
e de 
oupure rc = 2.5σ. Seules les intera
tionstête/queue et queue/solvant sont purement répulsives ave
 une distan
e de 
oupure plus 
ourte
rc = 21/6σ.

ULJ(r) = 4ǫ
[

(σ/r)12 − (σ/r)6
] (3.4.29)

➤ Potentiel dépendant du type de grainWang et Frenkel [WF05a℄ ave
 leur modèle �exible de lipide à 3 grains (types h et t) utilisentdes potentiels de Lennard-Jones tronqués
Utt(r) = ǫ[(

σtt

r
)12 − 2(

σtt

r
)6 + Uc0] (3.4.30)

Uhh(r) = ǫ[(
σhh

r
)12 − 2(

σhh

r
)6 + Uc1] (3.4.31)

Uth(r) = ǫ[(
σth

r
)12 − 2(

σth

r
)6 + Uc1] (3.4.32)Les distan
es de 
oupure pour les potentiels Utt(r), Uhh(r) et Uth(r) sont respe
tivement 2σtt,

σhh et σth 
e qui restreint les intera
tions attra
tives aux grains des queues. Uc0 et Uc1 sont lesquantités qui rempla
ent les potentiels réduits au delà des distan
es de 
oupure.
➤ Potentiel adou
iPour Lenz et S
hmid [LS05℄, les grains des lipides interagissent via le potentiel de Lennard-Jonesadou
i Eq.(3.4.33). Dans le 
as d'une intera
tion entre grains de type queue, le potentiel a ainsiune 
ontribution attra
tive ave
 rcutoff = 2σ. Pour les intera
tions entre les grains de type tête ouentre les grains de type tête et de type queue, on aura un potentiel à 
oeur mou, 
'est-à-dire justela 
ontribution répulsive du potentiel ave
 un rcutoff = σ.

V shifted
LJ (r) =

{

VLJ(r) − VLJ(rcutoff ) pour r < rcutoff

0 pour r ≥ rcutoff
(3.4.33)ave
 VLJ (r) = ǫ

(

(
σ

r
)12 − 2(

σ

r
)6
)8L'é
rantage du 
hamp éle
trique 
onsiste en l'atténuation du 
hamp éle
trique en raison de la présen
e deporteurs de 
harge éle
trique mobils dans un solvant.
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➤ Potentiel tronquéLe potentiel tronqué de Weeks-Chandler-Andersen (potentiel WCA) est un potentiel d'intera
-tion de 
ourte portée et purement répulsive. Ave
 des lipides �exibles à trois grains, Cooke et al.[CD05℄ utilisent 
e potentiel pour modéliser les intera
tions d'ex
lusion de volume et la répulsionde 
ourte portée. Le potentiel WCA (Eq.(3.4.34)) est 
onstruit par tron
ature d'un potentiel deLennard-Jones à la distan
e 
uto� de 6

√
σ, 
orrespondant au minimum du puits du potentiel etpar un amortissement appliqué à tout le potentiel d'une quantité équivalente à la profondeur dupuits ǫ.

UWCA(r) =

{

4ǫ
[

(σ
r )12 − (σ

r )6
]

+ ǫ pour r ≤ 6
√
σ

0 pour r > 6
√
σ

(3.4.34)
➤ Potentiel étendu et indépendant du type de grainAve
 des lipides �exibles à 5 grains parmi 3 types (tête, interfa
e et queue de la �g-ure 3.4.6(b)), Brannigan et al. [BPB05℄ modélisent les intera
tions intermolé
ulaires par des 
ombi-naisons de potentiels par paire pris parmi trois potentiels di�érents. L'intera
tion répulsive Urep(r)(Eq.(3.4.35)) agit entre toutes les paires de grains et l'attra
tion/dispersion Uatt(r) (Eq.(3.4.36))agit entre toutes les paires queue/interfa
e et queue/queue. L'attra
tion dou
e (soft) Uint(r)(Eq.(3.4.37)) intervient entre toutes les paires interfa
e/interfa
e. Les potentiels sont tronquésaux distan
es 2σ, 2σ et 3σ pour respe
tivement les intera
tions Urep(r), Uatt(r) et Uint(r). Ave
les unités de référen
e ǫ = 2.75kJ/mol et σ = 0.75nm, les paramètres utilisés sont : kbT = 0.9ǫ,
crep = 0.4ǫ, catt = 1ǫ, cint = 3ǫ. cbend varie de 5ǫ à 10ǫ : pour cbend < 5ǫ, il y a apparition de pores,et pour cbend > 15ǫ, la bi
ou
he est stru
turellement trop ordonnée.

Urep(r) = crep(
σ

r
)12 (3.4.35)

Uatt(r) = −catt(
σ

r
)6 (3.4.36)

Uint(r) = −cint(
σ

r
)2 (3.4.37)Pour Goetz et Lipowsky[GL98℄, les intera
tions répulsives entre les grains hydrophiles ethydrophobes sont modélisées par le potentiel répulsif de 
oeur mou (soft-
ore potential) USC(Eq.(3.4.38)) tandis que les intera
tions attra
tives sont modélisées par un potentiel de Lennard-Jones ULJ (Eq.(3.4.39)). Pour minimiser le nombre de paramètres, toutes les fon
tions de potentield'énergie ont le même rayon de 
oupure rc = 2.5σ. On a σSC = 1.05σ 
e qui permet d'obtenir unerépulsion 
oeur-dur du potentiel à 
oeur mou de même intensité que la répulsion du potentiel deLennard-Jones.

USC(r) = 4ǫ
(σSC

r

)9 (3.4.38)
ULJ(r) = 4ǫij

[

(σij

r

)12

−
(σij

r

)6
] (3.4.39)

➤ Potentiel étendu et dépendant du type de grainAve
 des lipides rigides à trois grains, Farago [Far03℄ propose de prendre en 
ompte les inter-a
tions hydrophobes grâ
e à un ensemble de potentiels uniquement par paire (Fig.3.4.12).Les grains sont numérotés 1, 2, 3 respe
tivement pour le grain de type tête, le grain de type queueintermédiaire et le grain de type queue terminale (Fig.3.4.6(a)).
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U33

U22

U11

U12

U23
U13

Fig. 3.4.12 � Farago utilise simultané-ment di�érents potentiels.

Ainsi les potentiels répulsifs U12 Eq.(3.4.40) et U13Eq.(3.4.41) représentent les intera
tions entre un grainhydrophile de type tête et un grain hydrophobe detype queue. Les potentiels attra
tifs de type Lennard-Jones Uii Eq.(3.4.42) dé
rivent les intera
tions entre deuxgrains de même type. En�n le potentiel attra
tif U23Eq.(3.4.43) dé
rit l'intera
tion entre les grains 2 et 3, tousdeux hydrophobes. Tous 
es potentiels ont la même dis-tan
e de 
oupure rc = 2.5σ.
ULJ

12 (r) = 4ǫ12(
σ12

r
)12 (3.4.40)

ULJ
13 (r) = 4ǫ13(

σ13

r
)18 (3.4.41)

ULJ
ii (r) = 4ǫii[(

σii

r
)12 − (

σii

r
)6] (3.4.42)

ULJ
23 (r) = 4ǫ23[(

σ23

r
)2 − (

σ23

r
)] (3.4.43)Le tableau 3.4.2 donne les valeurs des di�érentsparamètres de 
es potentiels ave
 l'unité référen
e delongueur σ = 1nm et l'unité d'énergie kT .

σij/σ tête (1) queue (2) queue (3) ǫij/kT (1) (2) (3)(1) 1.1 1.15 1.4 0.1875 1.1375 200(2) 1.05 0.525 1.75 375(3) 1 1.875Tab. 3.4.2 � Jeu de paramètres pour les potentiels utilisés par Farago [Far03℄.
➤ Potentiel dis
rétiséPour Marrink et al. [MM04℄, les intera
tions non liantes entre les sites sont dé
rites par un poten-tiel de Lennard-Jones 6-12 dis
rétisé en 5 niveaux pour simpli�er le modèle et dont l'intensité déter-minée par le paramètre ǫij (
f Eq.(3.4.39)) prend sa valeur parmi 
elles présentées en Tab.3.4.3 :intera
tion attra
tive (I, ǫij = 5kJ/mol), semi-attra
tive (II, ǫij = 4.2kJ/mol), intermédiaire (III,
ǫij = 3.4kJ/mol), semi-répulsive (IV, ǫij = 2.6kJ/mol), et répulsive (V, ǫij = 1.8kJ/mol). Leniveau I modélise les intera
tions fortes polaires du solvant, le niveau III modélise les intera
tionsnon polaires des 
haînes aliphatiques (les a
ides gras) et le niveau V modélise la répulsion hy-drophobe entre les phases polaires et non polaires. Pour toutes 
es types d'intera
tions, la mêmelongueur e�e
tive est prise σij = 0.47nm. Par ailleurs le 
uto� rc = 1.2nm 
orrespond approxima-tivement à 2.5σ. Les paramètres sont 
alibrés en utilisant des systèmes al
ane-eau pour reproduireles densités expérimentales, les solubilités mutuelles et les taux de di�usion relative.P N C Qtype sous type O d a da O d a daP I IV III III II V I I I IN O III III III III III III III III IIId II II II IV III III II IIa II II IV III II III IIda I V III II II IC III V V V VQ O III III III IId III II Ia III Ida ITab. 3.4.3 � Une dis
rétisation de l'intensité d'un potentiel interamolé
ulaire type Lennard-Jones(d'après Marrink et al. [MM04℄).



72 Chapitre 3. Une membrane à l'é
helle mésos
opique
➤ Potentiels à 
oeur mouLes modèles suivants ont la parti
ularité d'utiliser la la dynamique dissipative des parti
ules(DPD, voir se
tion 4.5.1) pour dé
rire l'évolution du système 
e qui leur permet notamment d'u-tiliser des potentiels extrêmement adou
is (ultra soft-
ore potential) par rapport à 
e qu'il aété présenté jusqu'à présent.Pour dé
rire les intera
tions intermolé
ulaires, Venturoli et al. [VS99℄ utilisent une for
e dite�
onservative�9 (Eq.(3.4.44)) dérivant d'un potentiel à 
oeur mou initialement introduit par Grootet Warren [GW97℄ :

−→
FC

ij (rij) =

{

aij(1 − rij/rc)r̂ij pour rij < rc
0 pour rij ≥ rc

(3.4.44)ave
 −→rij = −→rj − −→ri soit rij = |−→rij | la distan
e entre deux grains i et j et r̂ij = −→rj /rij le ve
teurunitaire.L'étude des di�érents modèles disponibles dans la littérature (notamment 
eux dont nous avonsdéjà parlé dans les se
tions pré
édentes : Shill
o
k et al.[SL02℄, Yamamoto et al.[YMH02℄ ou en
oreLaradji et al.[LSK05℄) montrent une grande variété de valeurs pour les paramètres utilisés pour
ara
tériser les potentiels à 
oeur mou. Tous 
es modèles permettent de réaliser des simulations
ohérentes ave
 les données expérimentales. Etant donné que notre modèle de référen
e est 
eluid'O.Farago, nous ne détaillons pas 
es di�érents modèles et laissons le le
teur se rapporter auxarti
les déjà 
ités.3.5 Les méthodes de 
alibrageDi�érentes méthodes 
omplémentaires les unes des autres sont envisageables pour 
alibrer unmodèle. Dans notre 
ontexte, l'exer
i
e 
onsiste essentiellement à dé�nir des valeurs pour lesparamètres d'intera
tions intramolé
ulaires (dans le 
as de molé
ules �exibles) et d'intera
tionsintermolé
ulaires.La validation des résultats des simulations passe par la 
onfrontation ave
 les données expéri-mentales mais peut également être réalisée en 
omparant 
es résultats ave
 les données généréespar les simulations de dynamique molé
ulaire. Pour réaliser le paramétrage des simulations, il estpossible d'utiliser des 
ompositions homogènes ou non de molé
ules. Par exemple Marrink et al.[MM04℄ utilisent des mélanges al
anes/eau pour retrouver des propriétés 
ohérentes de densité,de 
ompressibilité et de di�usion, puis intègrent la présen
e d'ions sodium et 
hlorure pour réglerles intera
tions entre ions pour en�n passer à des systèmes de phospholipides, en l'o

urren
e desmolé
ules de DPPC.3.5.1 Validation par données ma
ros
opiquesNogu
hi et Takasu [NT01℄ ont validé leur modèle de lipide rigide à 3 grains en véri�ant qu'enfon
tion de la température 
onsidérée les molé
ules s'assemblent en mi
elles ou en vési
ules. Endiminuant la température, les stru
tures formées varient d'une myriade de petites mi
elles à deplus grosses mi
elles, puis à des mi
elles reliées entre elles pour �nalement aboutir à des vési
ules�uides.Sintes and Baumgärtner [SB97, SB98b℄ ont validé leur modèle à solvant impli
ite pour lesbi
ou
hes lipidiques pures en reproduisant les valeurs d'aire moyenne par lipide (l'utilisation de 
eparamètre sera détaillée dans le 
hapitre 5) et d'in
linaison moyenne (paramètre d'ordre) obtenuesexpérimentalement. Les mêmes auteurs ont également étendu 
e modèle pour étudier l'attra
tion9par rapport aux deux autres for
es in
lues dans la DPD : −→FR
ij la for
e aléatoire du mouvement brownien et −−→FD

ijla for
e dissipatri
e liée à la fri
tion du grain dans le solvant. 
f se
tion 4.5.1 pour une dés
ription plus 
omplète dela DPD.
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alibrage 73propagée des lipides entre des protéines transmembranaires de forme 
ylindrique [SB98b℄ et desprotéines de forme 
onique tronquée [SB98a℄.Farago [Far03℄ a validé son modèle de lipide rigide trimérique à solvant impli
ite en explorant pardes simulations de Monte Carlo le diagramme de phase des bi
ou
hes lipidiques en fon
tion de l'aireprojetée par lipide. En augmentant l'aire projetée il a été observé que la membrane modèle passepar une transition de phase gel/�uide. Dans la phase gel, les lipides sont immobiles et s'organisentsous forme d'hexagone. Dans la phase liquide, les lipides sont libres de di�user dans le plan dela membrane. Par ailleurs, la propriété d'élasti
ité du système a été 
ara
térisée en 
al
ulant latension de surfa
e et le mode de 
ourbure à partir du spe
tre des ondulations thermiques de laphase �uide. La valeur des modes de 
ourbure trouvée en utilisant le modèle s'avère être du mêmeordre que les valeurs expérimentales pour les bi
ou
hes pures lipidiques [LS95℄.3.5.2 Validation par données mi
ros
opiquesFlekkoy et Coveney [FC99℄ ont proposé le premier travail pour lier la dynamique dissipative desparti
ules (DPD, voir se
tion 4.5.1) à la dynamique mi
ros
opique sous-ja
ente en introduisant unepro
édure pour dériver une DPD pour un modèle à grains à partir des simulations atomistiques.Par exemple, la méthode de paramétrage de Groot et Rabone [GR01℄ requiert uniquement les
ompressibilités et solubilités 
orre
tes des di�érents 
omposés entre eux.Izvekov and Voth [IV05℄ ont utilisé une appro
he dite �multi-é
helles� (multis
ale 
oarse-graining ou MS-CG) pour dériver systématiquement les paramètres des potentiels méso-s
opiques à partir des intera
tions atomiques. Pour 
e faire, une méthode de mise en 
orrespondan
edes for
es (for
e-mat
h method ou FM method ) permet de déterminer les for
es e�e
tives par paireà partir des traje
toire et des for
es des dynamiques atomistiques. On détermine les potentielsde for
e moyenne (Potential of Mean For
e ou PMFs) entre les grains. Cette appro
he est uneextension de la méthode originelle des moindres 
arrés suggérée par Er
olessi et Adams [EA94℄.Le 
hamp de for
e est réglé en utilisant une interpolation par spline10 des for
es 
al
ulées surles atomes regroupés par grain. Dans 
e 
as, les fon
tions de distribution radiale et les pro�ls dedensité dans une bi
ou
he de DMPC ne servent plus à 
alibrer le modèle à grains, mais permettentune évaluation de 
elui-
i.3.5.3 Validation par données 
roiséesIl est tout à fait possible d'ajouter aux données ma
ros
opiques expérimentales des donnéesissues de simulations atomistiques, on parlera alors de validation par données 
roisées.Par exemple Klein et al. [NSK04℄ 
ombinent des données expérimentales (densité, tension desurfa
e) et les simulations tout-atome (RDFs) d'une bi
ou
he équilibrée de DMPC dans la phase Lαpour 
onstruire leur modèle à grains (Fig.3.4.7(b)). Cette pro
édure est généralement 
oûteuse entemps de 
al
ul mais il existe di�érentes stratégies d'optimisation. La méthode la plus simple maiségalement la plus lente est la pro
édure d'optimisation simplexe automatisée (ou automatedsimplex optimization pro
edure) introduite par Müller-Plathe et al.[FSBMP99℄. Une limitation estque 
ette pro
édure automatique se déroule à �l'aveuglette� et peut donner lieu à des résultatsphysiquement irréalistes dûs notamment aux e�ets de 
ompensation (e�et de 
orrélation entreles paramètres). Le paquet APPSPACK du Sandia National Laboratory11 propose une stratégied'optimisation sophistiquée. C'est une méthode de re
her
he de stru
ture asyn
hrone, tolérante auxfautes et parallèle qui a été spé
i�quement 
onçue pour des problèmes né
essitant des évaluationslongues des fon
tions (typiquement des simulations prenant plusieurs heures).Il est également possible d'utiliser le potentiel de for
e moyenne obtenu par l'inversion deBoltzmann des RDFs 
ibles, et d'itérer suivant (3.5.1).
Vn+1(r) = Vn(r) + kT ln

RDFn(r)

RDFtarget(r)
(3.5.1)10Dans le domaine de l'analyse numérique, une spline est une fon
tion dé�nie par mor
eaux par des polyn�mes.11http://software.sandia.gov/appspa
k/
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opiqueOn peut en�n utiliser une méthode d'optimisation basée sur le gradient proposée parLyubartsev et Laaksonen [Lyu95℄ qui peut être utilisée pour 
al
uler la matri
e 
omplète despremières dérivées partielles et relier alors les paramètres d'entrée aux variations des observablesà partir d'une seule simulation. Lyubartsev [Lyu05℄ a appliqué 
ette méthode pour 
onstruire unmodèle à solvant impli
ite pour les lipides et les bi
ou
hes lipidiques. Des auto-assemblages spon-tanés de 
es lipides en bi
ou
hes et vési
ules sont obtenus ave
 des pro�les de densité en a

ordave
 
eux 
al
ulés à partir de simulations atomistiques.Ce résultat est intéressant puisque les po-tentiels d'intera
tions sont issus d'un système de lipides dilués dans de l'eau, et non d'une bi
ou
hepleinement formée.3.6 Vers un premier modèle à grainsEn résumé, de toutes les informations que nous venons de donner sur les modèles à grains, nouspouvons retenir qu'en nous plaçant à l'é
helle de l'atome, nous aurions à tenir 
ompte de toutesles molé
ules, y 
ompris les nombreuses molé
ules d'eau 
onstituant le solvant.Un modèle à grains d'atomes permet de moyenner une portion de molé
ule en représentant
ette portion par un ensemble d'atomes, le grain, et en ne retenant que son 
entre de gravité pour
onditionner le 
omportement du grain. Ce 
ompromis entre perte de degrés de liberté dans lareprésentation des atomes et gain en e�
a
ité permet de simuler des temps et des volumes (oudes aires) en a

ord ave
 
eux requis pour l'observation d'une membrane, 
e
i en 
onservant unminimum d'informations stru
turelles des molé
ules.Toutefois, la revue des di�érents modèle à grains pour les lipides en général, et plus parti
ulière-ment les membranes, attire l'attention sur un ensemble de points qu'il est important de prendreen 
ompte :� 
omment modéliser un lipide : quels types ? 
ombien de grains par lipide ? quel modèle pourla �exibilité molé
ulaire ?� 
omment prendre en 
ompte le solvant ? expli
itement ou impli
itement ?� 
omment faire interagir les molé
ules ? quels potentiels utiliser ?� 
omment 
alibrer le modèle, quelles sont les sour
es de données disponibles ?Dans le 
adre de 
ette étude, nous avons dé
ider de 
on
evoir un modèle inspiré du modèlede Farago. Ce modèle appelé MitoMAS pour Mito
hondria Multi-Agents System fait l'objet du
hapitre qui suit.



Chapitre 4MitoMASCe 
hapitre a pour obje
tif de présenter nos 
hoix de modélisation pour MitoMAS, le modèle àgrains 
onçu pour simuler la membrane interne mito
hondriale. Les se
tions suivantes détaillent lastru
ture de notre lipide modèle et les for
es qui lui sont appliquées. Nous verrons ensuite qu'il estpossible d'étendre 
e modèle à d'autres objets biologiques 
omme les protéines intramembranaires.4.1 Dé�nition d'un lipide modèleAvant de donner les détails de notre modèle, nous allons dé
rire la stru
ture lipidique que nousavons 
hoisi de représenter pour modéliser la membrane interne mito
hondriale.4.1.1 Intégration d'une molé
ule de DMPCUne molé
ule de dimyristoyl-phosphatidyl
holine (DMPC) se trouve non seulement être trèssouvent modélisée dans la littérature mais aussi le lipide le plus représenté dans la membraneinterne mito
hondriale. C'est 
ette stru
ture qui nous a servi d'exemple pour développer notremodèle gros grains de lipide. Nous aborderons plus loin dans 
e mémoire les possibilités d'extensionaux autres types de lipides ou molé
ules.
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20 AFig. 4.1.1 � Di�érents modèle à grains pour la dimyristoyl-phosphatidyl
holine DMPC. A :représentation s
hématique, B : modèle 2 types de grain (1 tête et 1 queue), C : modèle 2 types degrain (1 tête et 2 queues), D : modèle 3 types de grain (tête, queue et interfa
e).75



76 Chapitre 4. MitoMASLa �gure Fig.4.1.1 montre la stru
ture atomique d'une molé
ule de DMPC et sa représentation s
hé-matique annotée (partie A), et un ensemble de solutions possibles pour représenter 
ette molé
uleà partir de deux grains (partie B) ou trois grains ou types de grain (parties C et D). Le s
hémaC montre qu'on peut 
hoisir d'ajouter une se
onde queue en extrémité de molé
ule, représentantainsi le fait qu'un lipide est 
onstitué de deux a
ides gras. Cette distin
tion permet notamment, sil'on opte pour un modèle �exible de molé
ule, d'asso
ier une mobilité plus grande pour le grain del'a
ide gras insaturé (présen
e d'une double liaison, 
'est-à-dire d'un 
oude dans la 
haîne) 
e quiest 
ohérent ave
 les données biologiques. Néanmoins le vide laissé entre la tête et la ou les queues(parties B et C) risquent d'aboutir à des problèmes de superposition des volumes peu réaliste. En
hoisissant d'aligner les 3 grains (partie D), on obtient une stru
ture trimérique 
apable de mieuxremplir le volume molé
ulaire. Ce modèle 
orrespond au modèle d'O.Farago, 
'est également 
eluique nous avons retenu.4.1.2 Choix de la granularitéDans le 
hapitre 3 (se
tion 3.4.1) nous avons exposé di�érents modèles à grains utilisés pourreprésenter les lipides. Rappelons quelques éléments déterminants quant au 
hoix du type et dunombre de grains.En 
e qui 
on
erne le nombre de types de grain :� 2 types de grain 
orrespondent au stri
t minimum pour prendre en 
ompte des molé
ulesamphiphiles, en distinguant un type tête hydrophile et un type queue hydrophobe ;� 3 types de grain permettent de dé�nir des sites privilégiés d'intera
tion des molé
ules, es-sentiellement au 
entre de la stru
ture, a�n d'augmenter la 
ohésion de la membrane mêmeen phase �uide 
ara
térisée par l'agitation des lipides ;� plus de 3 types pour un seul et même lipide permettent de di�éren
ier plus pré
isément lesportions d'un lipide. Toutefois 
ette solution a 
omme in
onvenient majeur que le 
alibragedu modèle devient très 
omplexe.Nous retenons don
 qu'un ensemble de 2 types su�t à prendre en 
ompte l'hydrophobie des lipi-des. Pour des raisons de 
ohésion de la membrane, nous avons 
hoisi de 
onserver la distin
tionsupplémentaire proposée par Farago entre le type queue à l'extrémité du lipide et le type queueen position intermédiaire. Bien qu'en terme d'hydrophobie, 
es deux sous-types se 
omportent demanière similaire puisqu'ils dé�nissent des types queues hydrophobes, il sera plus 
ommode deparler de 3 types de grain (tête, interfa
e et queue) pour un lipide pour mieux di�éren
ier les
omportements liés à leur position. Dans MitoMAS on aura don
 un modèle de lipide à partir de3 types de grain.A partir de 
es 3 types, il est assez naturel de 
onsidérer qu'au moins un grain par type estné
essaire pour modéliser notre phospholipide.
1 2 3Fig. 4.1.2 � Un phospholipide à 3 grainspris parmi 3 types pour former untrimère.

Dans la �gure 4.1.2 les grains sont numérotés 1, 2, 3 re-spe
tivement pour le grain bleu de type tête, le grainviolet de type interfa
e et le grain rouge de typequeue. Rappelons qu'en utilisant 3 grains par lipide, nousobtenons une modélisation 
orre
te de son en
ombrementstérique et aussi une 
ertaine �exibilité à la molé
ulepuisque 
es 3 grains dé�nissent un angle. L'orientationde la molé
ule est elle aussi 
orre
tement restituée 
e qui
onfère à la membrane des propriétés importantes tellesque la rigidité ou un rayon de 
ourbure. La �gure 4.1.2montre une molé
ule de dimyristoyl-phosphatidyl
holine (DMPC) modélisée de 
ette manière parun trimère.



4.2. Les intera
tions entre grains d'atomes 774.1.3 Extension du modèle à 3 grainsA partir de notre modèle à 3 types de grain, nous pouvons modi�er la �nesse de représentationd'un lipide. D'une manière générale, le modèle d'une molé
ule doit rester su�samment ouvertpour 
ontenir un nombre n de grains. Ainsi, dans l'optique de tester des modèles di�érents 
omme
eux de Brannigan (Fig.4.1.3(a)) ou en
ore de Groot et Rabone (Fig.4.1.3(b)), nous avons laissé lapossibilité au modélisateur de modi�er le nombre de grains utilisés par type. Par exemple quelquesessais réalisés ave
 des lipides à 2 queues ont montré des modi�
ations sensibles des repliements dela membrane. Nous avons également prévu que notre modèle puisse être étendu à la simulation de laprésen
e de 
omplexes enzymatiques dans la membrane. Dans 
e 
as, il serait possible de représenterun 
omplexe par une enveloppe de grains respe
tant les portions hydrophobes et hydrophiles desprotéines membranaires. Cela 
onduit à un a

roissement du nombre de grains par type utiliséspour dé
rire une molé
ule 
omme le montre la �gure 4.1.3(
).
1

2

3

3

3(a) Lipide à 5 grains de Brannigan(Fig.3.4.6(b)).
2

1

1

3

3

3

3

3(b) Lipide à 13 grains de Groot etRabone (Fig.3.4.6(
)).
1

3

2

2

1(
) Complexe enzymatique 
onstituéde 372 grains.Fig. 4.1.3 � Di�érentes molé
ules assemblées ave
 3 types de grain.4.2 Les intera
tions entre grains d'atomesPour la modélisation des intera
tions entre les grains d'atomes, nous avons le 
hoix entre di�érentessolutions : modèle des sphères dures, potentiels multi-
orps, potentiels par paire. Comme nousl'avons évoqué au 
hapitre 3, les deux premières solutions ne sont pas optimales d'un point de vue
al
ulatoire.En e�et, dans le premier 
as, 
omme l'interpénétration des volumes de deux sphères dures estinterdite, 
ela implique de déte
ter les 
on�its et de proposer des solutions en terme de nouvellespositions. C'est pourquoi on préférera, 
omme le propose les deux autres méthodes, traiter despositions pon
tuelles dans l'espa
e, plut�t que des sphères (volumes) en prenant soin d'anti
iperle 
as, peu probable, de deux positions de l'espa
e exa
tement superposées.L'utilisation des potentiels multi-
orps né
essite le 
al
ul pour 
haque grain de son voisinage sous laforme d'une densité lo
ale des autres grains. Dans le 
as de la membrane qui est un environnementextrêmement dense, 
e 
al
ul est trop 
oûteux.Nous nous sommes don
 pla
és dans un 
adre d'intera
tions deux à deux (pairwise potential)entre les 
entres de gravités des grains situés spatialement.Nous allons maintenant dé
rire les for
es qui 
onditionnent les intera
tions intra- et inter-molé
ulaires dans 
e modèle.4.2.1 Les intera
tions intramolé
ulairesPour 
e qui est de la dynamique interne des molé
ules, nous avons vu en se
tion 3.4.2 que lesmodèles à grains disponibles dans la littérature utilisent des potentiels de liaison entre deuxgrains ou des potentiels de �exion entre deux liaisons pour modéliser une 
ertaine �exibilité desqueues ou en
ore des stru
tures spé
i�ques pour les têtes de 
ertains phospholipides. La �gure 4.2.1



78 Chapitre 4. MitoMASmontre di�érentes possibilités pro
urant plus ou moins de �exibilité à une stru
ture générale demolé
ule représentée par 5 grains (A) :� une représentation �exible (B), la plus répandue, ave
 des potentiels de liaison et despotentiels de �exion, 
e qui permet de paramétrer la dimension et la �exibilité de 
haquese
tion de la stru
ture. A noter que le voisinage intramolé
ulaire de 
haque grain reste lemême au 
ours de la simulation.� une représentation �exible (C) assurée uniquement par des potentiels de liaison ave
éventuellement une distan
e limite au delà de laquelle les grains trop éloignés n'interagissentplus (D). Cette solution permet par exemple de maintenir une 
onformation donnée pour unsite a
tif 
onstitué de grains éloignés dans la séquen
e de la protéine, et 
e, sans qu'il n'y aitbesoin de 
ontraindre toute la stru
ture intermédiaire. Dans 
e 
as, le voisinage intramolé
u-laire de 
haque grain peut évoluer au 
ours de la simulation, en fon
tion de la 
onformationde la molé
ule.� une représentation rigide (E) qui impose des positions relatives �xes aux grains. Il n'est pasquestion i
i de voisinages intramolé
ulaires puisqu'il n'y aura au
un potentiel entre les grainsde la même molé
ule.
x G

E

A B

C D

liaison

liaison + flexion

fixeFig. 4.2.1 � Plusieurs modèles, plus ou moins �exibles, d'une même molé
ule.Le modèle de MitoMAS permet d'implémenter toutes 
es situations à partir d'un modèlegénérique d'intera
tions intra- et inter-molé
ulaires. Nous donnerons tous les détails des mé
an-ismes qui permettent 
e
i dans la se
tion 4.7.3 lorsque nous expliquerons les di�érents modèles deMitoMAS.La prise en 
ompte des di�érents types de dynamique interne né
essite qu'à partir du modèlegénérique 
haque modèle d'intera
tions intramolé
ulaires dé�nisse les 
omportements à spé
ialiseren fon
tion de l'appro
he retenue. Par exemple, un modèle de type (B) donnera la possibilité aumodélisateur de pré
iser les expressions mathématiques pour les potentiels de liaison et de �exion(
f se
tion 3.4.2) ÷uvrant entre un grain et son voisinage intramolé
ulaire. Il lui faudra égalementpré
iser les valeurs des paramètres utilisés pour 
es potentiels.Dans un premier temps, nous avons privilégié le modèle rigide, notamment pour simpli�er le
alibrage et augmenter l'e�
a
ité des 
al
uls. En e�et, lorsqu'on utilise un modèle �exible, les
onstantes de raideur des potentiels intramolé
ulaires induisent des petits dépla
ements des grainstrop nombreux. Ces �vibrations� autour des positions d'équilibre réduisent sensiblement les perfor-man
es de la simulation. Dans le modèle rigide, la rigidité du lipide se traduit par des positionsrelatives �xes des grains tout au long de la simulation et le moteur physique implémente unedynamique des 
orps rigides. Les for
es qui opèrent sur les grains sont 
umulées au niveaudu 
entre de gravité G de la molé
ule pour générer le dépla
ement linéaire de l'ensemble de lastru
ture, et par 
onséquent des grains. Par ailleurs, 
es mêmes for
es appliquées à des distan
esnon nulles de G induisent des 
ouples à l'origine des mouvements de rotation1.1le moteur physique implémenté pour l'o

asion utilise une extension non 
ommutative des nombres 
omplexespour gérer les rotations et 
ompositions de rotation dans l'espa
e 3D : les quaternions. Un quaternion H s'é
rira
H = a+ bi+ cj + dk ave
 a, b, c, d ∈ R et i, j, k ∈ C. Voir en annexes pour plus de détails.



4.2. Les intera
tions entre grains d'atomes 79Dans tous les 
as, l'ensemble des intera
tions sont issues de potentiels par paire ne 
on
ernant queles grains. En d'autres termes, il n'y a pas d'intera
tion dire
te entre les molé
ules. Cette 
ara
-téristique est importante puisqu'elle permet à plusieurs modèles d'intera
tions intramolé
ulairesde se �
�toyer� dans la même simulation.Dans le futur, nous espérons pouvoir utiliser 
ette 
apa
ité de notre modèle à faire se 
otoyer lestypes d'intera
tions pour la réalisation de simulations hybrides in
orporant des lipides �exibles etrigides. Ce
i devrait nous permettre de mieux étudier l'in�uen
e de 
ette 
ara
téristique notammentsur les replis de la membrane.Partant sur un modèle de lipide par un trimère rigide, il reste à dé�nir les intera
tions entre lesmolé
ules.4.2.2 Les intera
tions intermolé
ulairesLa se
tion 3.4.5 sur les di�érents potentiels intermolé
ulaires utilisés dans les modèles à grainspour les membranes biologiques nous a permis de mettre en lumière un 
ertain nombre de pointsimportants 
on
ernant les propriétés des potentiels à adopter.
➤ La forme des potentielsA priori au moins deux 
omportements doivent être 
onservés :� une répulsion pour rendre 
ompte l'en
ombrement stérique voire éventuellement la 
onfor-mation d'un 
omplexe enzymatique ;� une attra
tion pour assurer un minimum de 
ohésion aux stru
tures émergentes.Typiquement, 
es deux 
omportements se retrouvent dans le potentiel de Lennard-Jones employéen dynamique molé
ulaire.Avant de développer les potentiels type Lennard-Jones que nous avons utilisés, notons les observa-tions suivantes :� Les intensités des for
es sont dire
tement à mettre en relation ave
 les dépla
ements desgrains. Autrement dit, plus les intensités sont fortes, plus les dépla
ements sont grands maisaussi plus les erreurs d'intégration sont grandes. Une diminution du pas de temps d'intégrationrésout éventuellement 
e problème, mais en 
ontre partie réduit le temps simulé �nal. Uneautre solution, moins évidente, 
onsiste simplement à amoindrir l'intensité des for
esmais on s'é
arte alors des 
hamps de for
es usuels de la dynamique molé
ulaire.� Les intera
tions entre parti
ules sont 
umulatives, autrement dit et 
ela semble bien naturel,une parti
ule subira l'in�uen
e simultanément de plusieurs autres parti
ules si 
elles-
i setrouvent être su�samment pro
hes. La notion de proximité est asso
iée à la distan
e de
oupure, 
'est-à-dire le rayon de la sphère d'intera
tion 
entrée sur la parti
ule. En réduisant
ette sphère d'intera
tion, on abaisse l'intensité de la for
e moyenne appliquée à un grain 
equi permet d'augmenter le temps d'intégration.Comme nous allons le voir, notre solution a 
onsisté essentiellement à séle
tionner des distan
es de
oupure aussi faibles que possible sans 
ompromettre la 
ohésion de la membrane.
➤ Plusieurs potentiels type Lennard-JonesEn partant de la forme standard d'un potentiel V (r) de Lennard-Jones 12-6 déjà introduiteen Eq.(3.3.7), nous avons implémenté un ensemble de potentiels 
orrespondant aux di�érents 
asd'intera
tions.Les potentiels répulsifs U12 Eq.(4.2.1) et U13 Eq.(4.2.2) représentent respe
tivement les intera
-tions tête/interfa
e (T/I) et tête/queue (T/Q). Les potentiels attra
tifs/répulsifs de typeLennard-Jones Uii Eq.(4.2.3) dé
rivent les intera
tions entre deux grains de même type (T/T,I/I et Q/Q). En�n le potentiel attra
tif/répulsif (à 
oeur mou) U23 Eq.(4.2.4) dé
rit l'intera
tion



80 Chapitre 4. MitoMASinterfa
e/queue (I/Q). Pour rappel, on 
hoisit l'unité référen
e de longueur σ = 1nm soit lediamètre d'un grain. T/I : ULJ
12 (r) = 4ǫ12(

σ12

r
)12 (4.2.1)T/Q : ULJ

13 (r) = 4ǫ13(
σ13

r
)18 (4.2.2)T/T, I/I et Q/Q : ULJ

ii (r) = 4ǫii[(
σii

r
)12 − (

σii

r
)6] (4.2.3)I/Q : ULJ

23 (r) = 4ǫ23[(
σ23

r
)2 − (

σ23

r
)] (4.2.4)Le tableau 4.2.1(a) donne la distan
e à l'équilibre σij entre un grain de type i et un grain de type

j. Cette distan
e est rapportée à l'unité référen
e de longueur σ = 10Å. Le tableau 4.2.1(b) donnela 
onstante d'énergie ǫij du potentiel appliqué entre un grain de type i et un grain de type j.Cette intensité est rapportée à l'unité énergétique kT où k est la 
onstante de Boltzmann et T latempérature du système.(a) Les distan
es à l'équilibre.
σij/σ tête (1) interfa
e (2) queue (3)tête (1) 1.1 1.15 1.4interfa
e (2) 1.05 0.525queue (3) 1 (b) L'intensité des potentiels.

ǫij/kT tête (1) interfa
e (2) queue (3)tête (1) 0.1875 1.1375 200interfa
e (2) 1.75 375queue (3) 1.875Tab. 4.2.1 � Jeu de paramètres pour les potentiels intermolé
ulaires.La �gure 4.2.2(b) montre les di�érentes 
ourbes obtenues lors du 
al
ul des di�érents potentielsave
 
e jeu de paramètres. Tous 
es potentiels ont la même distan
e de 
oupure rc = 2.5σ. Dans le
hapitre 5 nous montrerons un ensemble de résultats autour du 
hoix de 
e paramètre de 
oupure.Les 
ourbes 
omparées montrent que la distan
e de répulsion la plus grande est entre les têtes etles queues (typiquement U13) et que les puits de potentiel sont d'autant plus pronon
és que lesintera
tions 
on
ernent les types hydrophobes (par exemple U33 et U23).
(a) S
héma. U33

U22

U11

U12

U23
U13

(b) Graphique.Fig. 4.2.2 � Di�érents potentiels type Lennard-Jones plus ou moins adou
is.Remarque : nous 
hoisissons de ne pas prendre en 
ompte les intera
tions éle
trostatiques 
arles phospholipides 
omposant la membrane interne mito
hondriale ne sont pas 
hargés.
➤ Choix des paramètres de répulsion/attra
tionParmi les paramètres ayant un impa
t sur les membranes, nous pouvons jouer sur les paramètresinternes des lipides, tels que la longueur ou le nombre de grain, mais également les paramètresexternes notamment 
eux qui sont liés aux potentiels intermolé
ulaires. Con
ernant 
es potentielsde type Lennard-Jones et ÷uvrant entre les molé
ules, nous pouvons séle
tionner les paramètres àexplorer par ordre dé
roissant de leur in�uen
e sur l'évolution de la dynamique du système :� σc, la distan
e de 
oupure, qui est à mettre en relation ave
 la �pression� exer
ée sur un lipidemais aussi la vitesse d'exé
ution de la simulation ;



4.3. Un solvant impli
ite grâ
e à un potentiel par paire 81� ǫij et σij , les deux paramètres du potentiel de LJ entre les types de grain i et j, qui sontrespe
tivement à mettre en relation ave
 l'amplitude de la for
e résultante et ave
 la distan
eà l'équilibre ;� les exposants du potentiel de LJ, dont le 
hoix est à mettre en relation ave
 la sensibilité àla distan
e du potentiel entre deux grains.Pour illustrer 
e dernier point, la �gure 4.2.3 montre l'impa
t des deux exposants utilisés dansun potentiel type LJ Uii, en traçant, ave
 les paramètre du tableau 4.2.1, les 
ourbes de la for
e
onservative Eq.(4.2.5) pour di�érentes valeurs du paramètre a reliant les exposants entre eux.
V (r, a) = 4ǫ

[

(σ

r

)2a

−
(σ

r

)a
]

⇒ |−→F Cinter (r, a)| = 4ǫ

(

2a
σ2a

r2a+1
− a

σa

ra+1

) (4.2.5)

(a) Le potentiel type LJ Uii. (b) L'amplitude de la for
e résultante.Fig. 4.2.3 � Évolution de l'intera
tion entre deux grains de même type en fon
tion de la distan
e
r et des exposants du potentiel.Le graphique 4.2.3(b) expli
ite le 
omportement de deux grains en intera
tion. A partir du momentoù 
es deux grains entre en intera
tions, ils s'attirent (zone violette, l'intensité négative de lafor
e est synonyme d'attra
tion). Lorsque la distan
e qui les sépare devient trop 
ourte, les for
ess'inversent et les deux grains se repoussent (zone rouge, l'intensité positive de la for
e est i
isynonyme de répulsion). La 
ourbe verte de la �gure 4.2.3(b) 
orrespond aux points de 
hangementde signe de la for
e. Autrement dit, 
ette 
ourbe verte donne, en fon
tion des exposants, l'évolutiondu point d'équilibre en terme de distan
e. On peut voir que plus l'exposant est grand, plus ladistan
e d'équilibre est petite et plus le "pi
" positif est pronon
é. D'après 
e graphique, on observequ'une distan
e de 
oupure de σ = 2.5nm se révèle su�samment grande pour 
ontenir toutes lesvariations du potentiel et il s'avère possible de prendre des valeurs plus réduites σ ∼ 1nm.4.3 Un solvant impli
ite grâ
e à un potentiel par paireNous avons 
hoisi de modéliser impli
itement le solvant, 
'est-à-dire qu'il n'y a pas de graind'eau regroupant des molé
ulesH2O. Ce 
hoix est le résultat de plusieurs observations développéesplus longuement dans la se
tion 3.4.4 :� une représentation expli
ite est trop 
oûteuse en temps de 
al
ul vu la proportion de solvantdans le volume de simulation ;� une représentation impli
ite par 
ontraintes externes, 
omme par exemple des plans de 
on-�nement, ne permet pas à la membrane de former des replis (
e qui est dire
tement un desobje
tifs de notre simulation) ;� une représentation impli
ite par potentiels multi-
orps pénalise les performan
es de la simu-lation puisqu'il faut dé�nir les densités lo
ales pour 
ha
un des grains.L'option 
hoisie par O.Farago[Far03℄ semble 
orrespondre à une modélisation optimale du solvant :les intera
tions hydrophobes sont impli
itement 
ontenues dans des potentiels par paire.



82 Chapitre 4. MitoMAS4.4 Modélisation de l'environnement4.4.1 L'espa
eToutes les molé
ules sont libres de se dépla
er dans un volume 3D 
ontinu torique.
➤ Un torePour modéliser notre membrane, nous avons besoin de simuler un monde 
los, 
e
i a�n d'éviterla modélisation de frontières. Comme nous l'avons vu dans la se
tion 
onsa
rée à la gestion del'environnement pour les SMA, le tore est le plus souvent utilisé pour modéliser un espa
e 
losdans lequel évoluent les agents d'un SMA. Nous avons également retenu 
ette modélisation pournotre membrane. Ce
i nous permettra d'éviter de gérer les biais dûs à la présen
e de frontièresirréalistes aux bornes de notre volume.
➤ Une grilleLes potentiels intermolé
ulaires permettent l'utilisation d'une distan
e de 
oupure (noté rc) audelà de laquelle les 
ontributions des for
es sont 
onsidérées 
omme négligeables. La valeur de
ette borne supérieure des distan
es d'intera
tion sera 
orrelée au 
hoix de la taille des 
ellulesdans le partitionnement de l'espa
e.Comme évoqué en se
tion 2.3.3, le 
hoix le plus réaliste dans notre 
ontexte est un partitionnementde l'espa
e sous forme de grille, autrement dit un dé
oupage régulier, �xe et non hiérar
hiquedu volume. En e�et, dans le 
as des membranes biologiques, le système modélisé 
orrespond àune répartition très régulière, homogène et stru
turée des molé
ules dans l'espa
e. De plus, tousles éléments du système évoluent simultanément et il faut don
 disposer d'une stru
turation del'espa
e e�
a
e en terme de mise à jour du 
ontenu des 
ellules.Avant de 
al
uler les distan
es entre les grains, 
e pré-�ltre ex
lut du voisinage d'un grain 
euxqui s'en trouvent trop éloignés, 
e qui permet de réduire sensiblement le nombre de 
al
ulse�e
tués pour les distan
es. Les dimensions des voxels sont les plus petites possibles tout en restantplus grandes que la distan
e de 
oupure.Nous verrons par la suite que 
es subdivisions de l'espa
e permettent notamment de simulere�
a
ement la nature torique du volume de simulation. Cette représentation du tore parune grille nous permet également de fournir une solution performante au problème du 
al
ul desdistan
es entre deux points dans le tore. En e�et, un espa
e torique modi�e le 
al
ul de 
ettedistan
e dès lors que le plus 
ourt 
hemin peut ne pas être la simple ligne droite dire
te d'un pointde l'espa
e à un autre, mais peut né
essiter de traverser au moins une des frontières. La �gure 4.4.1illustre 
ette situation :� dans la partie (a), on peut voir le 
al
ul simple de la distan
e entre deux points A et B dansun plan borné.� dans la partie (b), A et B sont deux points dans un espa
e torique en 2D. On peut voir qu'ilexiste 9 
hemins à partir de A pour atteindre B.� la partie (
) montre que le plus 
ourt 
hemin entre A et B dans 
ette espa
e est le 
heminvert et non le rouge 
omme on aurait pu le supposer à première vue. En e�et, 
e 
hemintraverse une frontière et ne 
orrespond pas au 
hemin �dire
t�.A noter que le nombre de 
al
uls augmente en
ore plus ave
 un espa
e 3D puisque dans 
e 
as,il faut 
onsidérer 27 
hemins possibles, et 
e pour le 
al
ul d'une seule distan
e. On 
omprendaisément la motivation à trouver une méthode e�
a
e résumant en une seule opération le 
al
uld'une distan
e.
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(a) Espa
e borné 2D : 1 seul
hemin possible. (b) Espa
e torique 2D : 9
hemins possibles. (
) Espa
e torique 2D : lemeilleur 
hemin est en vert.Fig. 4.4.1 � Illustration de la di�
ulté que pose la nature torique d'un espa
e pour le 
al
ul de ladistan
e entre deux points A et B.4.4.2 Le tempsSuite à 
e que nous avons vu en se
tion 2.3.4, nous pouvons pré
iser que les simulations d'unemembrane biologique se situent dans le domaine des simulations temporalisées de molé
ules quientrent pon
tuellement en intera
tions non prédi
tibles. Une bou
le générale de simulationassurera don
 un syn
hronisation globale par une te
hnique assimilable à du double bu�ering(voir se
tion 4.7.8).Par la suite 
e 
hoix s'avèrera d'autant plus approprié qu'il permettra d'intégrer une te
hniqueà pas de temps variable (ou adaptatif) sans pénaliser les simulations. Un pas de temps vari-able induit quelques di�
ultés théoriques résolues en se
tion 4.5.3, notamment par rapport à lamodélisation physiquement réaliste du dépla
ement brownien des molé
ules.4.5 La dynamique des molé
ules4.5.1 L'équation du mouvementL'équation du mouvement est l'expression mathématique qui répond à la question suivante :�
omment établir la 
orrélation entre les for
es appliquées aux molé
ules et les dépla
ements de 
esmêmes molé
ules ?�.En e�et, les intera
tions entre les molé
ules se traduisent par des for
es, qui dérivent en l'o

ur-ren
e de potentiels de type Lennard-Jones (voir se
tion 4.2.2). Dans la perspe
tive d'étudier lesdynamiques d'évolution des systèmes simulés, il est né
essaire de dé�nir une équation du mouve-ment.A 
e niveau, nous allons présenter la Dissipative parti
le dynami
s (DPD), une te
hnique utiliséepour modéliser la dynamique des grains dans un solvant.
➤ La DPDLa DPD est une te
hnique sto
hastique de simulation2, qui a été initialement proposée parHoogerbrugge et Koelman en 1992 ([HK92℄ puis [KH93℄). En 
ombinant di�érents aspe
ts de la2Par sto
hastique on entend qu'on a uniquement introduit un terme de sto
hasti
ité dans l'équation du mouve-ment.
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ulaire et des gaz sur réseau3 (Latti
e Gas Automata ou LGA), 
ette méthodeexplore des é
helles hydrodynamiques de temps et d'espa
e bien plus grande que 
elles a

essiblespar la dynamique molé
ulaire tout en évitant les biais induits par le réseau de la se
onde méthode.Hoogerbrugge and Koelman ont montré par simulations et dérivations théoriques que l'algorithmede DPD peut sous 
ertaines 
onditions obéir aux équations de Navier-Sto
kes4, 
'est-à-dire serévéler 
orre
te d'un point de vue thermodynamique. Ce premier modèle a été substantiellementreformulé et légèrement modi�é par Espanol et Warren [EW95℄ en 1995 pour garantir un étatd'équilibre thermique et s'assurer qu'une distribution propre de Botlzmann était bien générée.Groot et Warren [GW97℄ ont également 
ontribué à pré
iser la nature du bruit blan
5 et la fri
tionainsi qu'à tester di�érents algorithmes améliorant les performan
es des simulations.Dans la DPD, l'ensemble des for
es agissantes sur un grain i est exprimé par la sommation surtous les grains j du voisinage du grain i de trois for
es de type additives par paire (Eq.(4.5.1)).
−→
f i =

∑

j 6=i

(
−→
F C

ij +
−→
F D

ij +
−→
F R

ij) (4.5.1)
−→
F C

ij =

{

aij(1 − rij/Rc)r̂ij pour rij < Rc

0 pour Rc ≤ rij
(4.5.2)

−→
F D

ij = −ηωDrij(r̂ij .
−→v ij)r̂ij (4.5.3)

−→
F R

ij = σωRrijζij r̂ij (4.5.4)ave
 ωR(r) =

{

(1 − r/Rc) pour r < Rc

0 pour Rc ≤ r
(4.5.5)Le premier terme −→

F C
ij fait référen
e aux for
es 
onservatives, 
'est-à-dire aux for
es ÷uvrantentre deux grains. Pour 
e qui est des for
es intermolé
ulaires, la plupart des études de DPDutilisent des potentiels à 
oeur mou type Eq.(4.5.2) où les paramètres aij > 0 représententl'intensité maximale de la répulsion, −→r ij = −→r i − −→r j le ve
teur séparant les grains i et j (d'oùune distan
e de séparation rij = |−→r ij |) et Rc la distan
e de 
oupure du potentiel.Les for
es dissipatives −→

F D
ij (Eq.(4.5.3)) et les for
es aléatoires −→

F R
ij (Eq.(4.5.4)) exprimentrespe
tivement la fri
tion des grains dans le solvant et le mouvement brownien de 
es même grainsdû aux 
ho
s ave
 les molé
ules du solvant. Dans 
es expressions, −→v ij = −→v i − −→v j est la vitesserelative du grain i par rapport au grain j, η est le 
oe�
ient de fri
tion, σ est l'amplitude du bruitet ζij est une variable aléatoire suivant la loi normale 
entrée réduite N (0, 1).4.5.2 Modèle de dépla
ement des molé
ulesA la suite de l'étude de 
es modèles de for
es proposées par la DPD, nous avons 
hoisi de 
onservernous aussi la distin
tion entre 
es trois façons d'in�uen
er le mouvement des molé
ules. Dans notremodèle nous aurons une for
e 
onservative −→

F C et une for
e dissipative −→
F D relativementsimilaires à 
elles de la DPD ainsi que le 
al
ul d'un mouvement brownien pour les molé
ulesajoutant un terme aléatoire aux 
al
uls des dépla
ements de la molé
ule (voir se
tion 4.5.2).Dans MitoMAS, la représentation du solvant est impli
ite, il est don
 né
essaire d'intégrer aumodèle l'in�uen
e de 
e solvant sur le 
omportement des molé
ules. C'est pourquoi, parmi les po-tentiels intermolé
ulaires qui parti
ipent au 
al
ul de la for
e 
onservative, l'un de 
es potentiels(
f Eq.(4.2.2)) représente la répulsion entre les têtes et les queues simulant ainsi l'a�nité des têtespour le solvant et l'hydrophobie des queues.3On désigne par LGA un type d'automate 
ellulaire destiné à simuler le 
omportement d'un �uide, ie déterminerdes solutions numériques aux équations de Navier-Stokes. Un gaz sur réseau modélise l'espa
e sous le forme d'unréseau à deux ou trois dimensions. Le �uide est modélisé par des parti
ules de masse identique qui peuvent sedépla
er entre les noeuds du réseau.4En mé
anique des �uides, les équations de Navier-Stokes sont des équations aux dérivées partielles non-linéairesqui dé
rivent le mouvement des �uides dans l'approximation des milieux 
ontinus.5Un bruit blan
 est une réalisation d'un pro
essus aléatoire dans lequel la densité spe
trale de puissan
e est lamême pour toutes les fréquen
es.



4.5. La dynamique des molé
ules 85Il est également né
essaire d'ajouter la représentation du mouvement des molé
ules induit par laren
ontre des grains et des molé
ules d'eau. C'est 
ette intera
tion qui est 
odée par le mouvementbrownien (
e mouvement brownien est non 
ontraint 
ar il ne privilégie au
une dire
tion).
➤ L'équation du mouvementNous allons maintenant donner les détails de l'équation du mouvement du modèle MitoMAS.Comme il est proposé dans l'ouvrage de H.C.Berg[B9393℄ et expliqué 
i-dessous, nous avonssimpli�é les lois usuelles de la mé
anique 
lassique.Considérons :� −→

X le ve
teur position d'un grain dans l'espa
e ;� −̇→
X = d

−→
X
dt son ve
teur vitesse ;� −̈→

X = d2
−→
X

dt2 son ve
teur a

élération.Nous venons de dé
omposer la for
e globale agissant sur un grain 
omme la somme de trois for
es(Eq.(4.5.1)). Dans notre modèle, nous é
rirons :� la for
e 
onservative −→F C est la somme des for
es issues des potentiels intermolé
ulaires ;� la for
e dissipative −→F D s'é
rit sous la forme Eq.(4.5.6) ave
 un 
oe�
ient de fri
tion λ = 6πrηoù η est la vis
osité du solvant et r le rayon du grain ;
−→
F D = −λ−̇→X (loi de Stokes) (4.5.6)ave
 λ = 6πrη� la for
e aléatoire −→F R qui est à l'origine du mouvement brownien.A partir de la se
onde loi de Newton (Eq.(4.5.7)), qui établit l'a

élération d'un 
orps 
omme larésultante des for
es qui s'y appliquent, nous pouvons don
 réé
rire notre équation :

∑

i

−→
f i = m

−̈→
X (4.5.7)

−λ−̇→X +
−→
F C +

−→
F R = m

−̈→
X (4.5.8)Dans un solvant, le 
oe�
ient de fri
tion du milieu est tel que la for
e de fri
tion prédominel'équation Eq.(4.5.8). Ave
 r le rayon d'un grain, on a un 
oe�
ient de fri
tion λ = 6πrη = λcrqui évolue en r et m = ρ4/3πr3 (ρ, la masse volumique du grain) qui évolue en r3, on obtientl'équation Eq.(4.5.9). Pour r très petit, on peut 
onserver 
ette forme Eq.(4.5.10).

−→
F C +

−→
F R = mρr3

−̈→
X + λcr

−̇→
X (4.5.9)d'où −→

F C +
−→
F R = λcr

−̇→
X + o(r) (4.5.10)Ainsi, à l'é
helle mésos
opique, les for
es appliquées à une molé
ules peuvent être dire
tement liéesà sa vitesse −̇→

X , et non plus à son a

élération. L'inertie est dominée par l'amortissement.En réalité, nous ne souhaitons pas appréhender l'agitation thermique des molé
ules sous la formede la for
e −→
F R mais dire
tement sous la forme d'un dépla
ement aléatoire 
onforme auxéquations régissant le mouvement brownien.

➢ Le mouvement brownienL'équation de la di�usion, phénomène induit par le mouvement brownien des molé
ules, estdé
rite par la densité de probabilité volumique P v
D(r, τ) qu'une parti
ule ait par
ouru une distan
e

r point à point, durant un temps τ , sous la forme de l'équation Eq.(4.5.11) ave
 d la dimension de
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e et D le 
oe�
ient de di�usion. Ce 
oe�
ient de di�usion fait intervenir la température T(agitation thermique), la 
onstante des gaz parfait R, le nombre d'Avogadro Nav et le 
oe�
ientde fri
tion λ = 6πηr.
P v

D(r, τ) = (
1

4πDτ
)

d
2 e

−r2

4Dτ (4.5.11)ave
 D =
RT

Navλ
=

RT

Nav6πηrPlut�t que de 
her
her dire
tement à générer un ve
teur dans l'espa
e 3D puis de lui attribuer unenorme, il est plus simple de manipuler la densité de probabilité volumique en 
hoisissant d = 1
omme indiqué en Eq.(4.5.12) pour obtenir 
ha
une des trois 
oordonnées du ve
teur de �dépla
e-ment brownien� ν en trois tirages indépendants. La densité de probabilité d'une loi normale (ougaussienne) N (µ, σ2) (où σ > 0) est donnée par l'équation Eq.(4.5.13). On passera de l'Eq.(4.5.12)à l'Eq.(4.5.13) en prenant σ =
√

2Dτ et µ = 0.
P v

D(r, τ) = (
1

4πDτ
)

1

2 e
−r2

4Dτ (4.5.12)
f(x) =

1

σ
√

2π
e−

1

2 (
x−µ

σ )
2 (4.5.13)En rajoutant le �dépla
ement brownien� à l'équation Eq.(4.5.10), on aboutit à l'équation du mou-vement Eq.(4.5.14) de notre modèle où U , V et W sont trois variables aléatoires indépendantes quisuivent la loi normale 
entrée réduite ∼ N (0, 1).

−→
X t+τ −−→

X t =

∑

i fi

λ
τ +

√
2Dτ





U
V
W



 (4.5.14)Ce qui donne en remplaçant le 
oe�
ient de fri
tion λ et 
elui de di�usion D par leurs expressionsrespe
tives :
−→
X t+τ −−→

X t =

∑

i fi

6πηr
τ +

√

RT

Nav3πηr
τ





U
V
W



 (4.5.15)4.5.3 Gestion du pas de tempsÉtant donné une équation du mouvement il existe di�érents algorithmes pour 
al
uler les posi-tions des éléments. A partir de l'étude de 
es méthodes (données en annexe A.3), nous avons 
hoiside simplement intégrer l'équation du mouvement (4.5.15) sur le temps variable τ . Cette approx-imation, motivée essentiellement pour des raisons de performan
e, est d'autant plus justi�ée quenous avons lié les for
es non plus à l'a

élération mais dire
tement à la vitesse. Dans la perspe
tivede minimiser les erreurs d'intégration, nous proposons de borner le dépla
ement linéaire des grainsà 1Å qui se révèle être l'ordre de grandeur des laisons entre les atomes. Nous nous étendrons pluslonguement sur 
es di�érentes étapes dans la se
tion 4.7.8.4.6 En résumé : le modèle bio-physiqueNous avons présenté dans 
ette se
tion les prin
ipales propriétés du modèle de MitoMAS.Nous partons sur la base de 3 types de grains, 
e qui permet dans un premier temps de mod-éliser les lipides sous la forme de trimères linéaires pour notamment rendre 
ompte 
orre
tementde l'en
ombrement stérique des molé
ules. Ave
 
es mêmes types, il est possible de représenterdi�érents modèles de lipides, en attribuant par exemple plus de grains par type, et même d'éten-dre le modèle à la représentation de protéines telles que les 
omplexes membranaires. Toutes 
es
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ules peuvent être rigides ou �exibles. Dans 
e dernier 
as, la dynamique interne de la molé
uleimplique des potentiels de liaison ou de �exion.En 
e qui 
on
erne les intera
tions intermolé
ulaires, nous proposons d'intégrer di�érentes expres-sions de potentiel attra
tif/répulsif, dont 
ertaines sont des variantes éloignées des potentiels deLennard-Jones. Parmi 
es potentiels, la répulsion stri
te entre les têtes et les queues modélise l'hy-drophobie des lipides, 
e qui nous permet d'avoir un modèle à solvant impli
ite. Le volume desimulation est un pavé droit de l'espa
e à fa
es jointives qui simule e�
a
ement un espa
e toriquegrâ
e à sa dis
rétisation par une grille.En dé
omposant la for
e globale appliquée à un grain en trois termes et en utilisant une simpli�-
ation de la mé
anique newtonnienne, nous obtenons une équation du mouvement qui, d'une part,lie les for
es appliquées aux grains à leurs vitesses et d'autre part, in
lut un mouvement browniendire
tement sous la forme d'un dépla
ement. En�n, pour limiter les erreurs d'intégration de 
etteéquation du mouvement, nous optons pour un mé
anisme de pas de temps variable qui borne ledépla
ement linéaire des grains.Après avoir spé
i�é toutes les propriétés physiques du modèle, nous présentons maintenant la
on
eption agent qui lui est asso
iée.4.7 Le modèle agent de MitoMAS4.7.1 La modélisation orientée objetLa plateforme agent de MitoMAS a été réalisée suivant le paradigme objet (Obje
t-OrientedProgramming)[AC96℄ qui 
onsiste à dé�nir et à assembler des briques logi
ielles appelées objets ;un objet représente un 
on
ept, une idée ou toute entité du monde physique, 
omme une molé
uleou un atome.Dans un modèle orienté objet, les entités (ou instan
es) sont dé�nies à partir de 
lasses et derelations entre 
es 
lasses. Une 
lasse peut être vue 
omme un type de donnée. Elle est 
ara
tériséepar des attributs et des 
omportements. On parle de relation d'héritage lorsqu'une 
lasse est spé-
ialisée en sous-
lasses et de relation de 
omposition ou d'agrégation entre une 
lasse et les 
lassesqui 
ara
térisent ses attributs. L'intérêt de 
es modèles est de favoriser la 
on
eption de modulesgénériques fa
iles à étendre pour des besoins spé
i�ques. Dans le 
ontexte de la modélisation d'unmodèle à grains, nous avons 
hoisi 
e paradigme a�n de dé
rire un 
adre général pour l'implémen-tation d'un phospholipide sous forme de grains, 
adre qui sera spé
ialisé suivant que l'on désireraimplémenter des modèles rigides, �exibles, ave
 plus ou moins de grains.Les se
tions suivantes présentent l'ar
hite
ture du 
oeur de MitoMAS, 
'est-à-dire le moteur desimulation. Sans entrer dans une disse
tion du 
ode, 
e qui n'aurait que peu d'intérêt, nous allonsprésenter les 
lasses essentielles du modèle.
➤ Une 
on
eption orientée agent

Agent

#id: unsigned int

+life_cycle()

BioAgent Gr idAgent

Phospholipid Enzymat icComplexFig. 4.7.1 � La super 
lasse Agent et ses dérivées.
En terme de modélisation agent, la pre-mière 
lasse du modèle aussi appelée super-
lasse, est la 
lasse Agent qui regroupe les pro-priétés et les 
omportements 
ommuns à sessous-
lasses BioAgent et GridAgent. Dans la�gure 4.7.1, on trouve le diagramme de 
lassesqui montre la relation d'héritage entre 
es trois
lasses. On notera que la 
lasse BioAgent estelle-même spé
ialisée en deux sous-
lasses :Phospholipid et Enzymati
Complex. Les 
om-portements génériques tels que la méthodelife_
y
le sont dé�nis à partir de la 
lasse
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ar elle 
ara
térise tout 
omportement d'agent. Chaque sous-
lasse aura ensuite la respons-abilité de redé�nir les a
tions de ses instan
es.4.7.2 Les agents biologiques.
➤ La 
lasse BioAgentComme son nom l'indique, la 
lasse BioAgent (Fig.4.7.2) prend en 
harge la représentation desobjets biologiques.
➢ Les attributsUn BioAgent est dé�ni prin
ipalement par un identi�ant id (hérité de la 
lasse Agent) etpar un attribut 
olle
tionOfAtomSets qui référen
e la 
olle
tion des grains qui le 
om-posent, 
haque grain étant une instan
e de la 
lasse AtomSet (
f paragraphe suivant). UnBioAgent possède une position dans l'espa
e 3D (les attributs absoluteSpatialPosition3Det nextAbsoluteSpatialPosition3D). Les quatre attributs suivants sont utilisés pour 
apturerle résultat du 
al
ul des for
es (l'attribut 
onservativeFor
e) et des mouvements (l'attributrandomMove) envoyés au BioAgent par le modèle d'intera
tions (
f paragraphe suivant). Nousavons ensuite un ensemble d'attributs dédiés à la gestion des mouvements ou de la position spa-tiale du BioAgent. Par exemple on peut relever l'attribut spatialOrientation qui est de typeMMmQuaternion. La 
lasse MMmQuaternion (nom présentée dans le diagramme de 
lasses) est uneredé�nition pour MitoMAS d'un type qui permet la gestion de 4 réels dé�nissant une rotation dansl'espa
e et des opérations telles que la 
omposition de rotations su

essives (
f annexe A.1 pourune expli
ation 
omplète). Dans le 
as où on utilise une équation du mouvement qui ne prendpas en 
omte la masse des objets, il est possible de 
ompenser en donnant une valeur d'inertie(l'attribut inertia6). Pour fa
iliter la gestion des dépla
ements du BioAgent, 
haque BioAgent
onnaît l'élément de la grille auquel il appartient grâ
e à l'attribut gridAgentOfSpatialPosition.On 
onsidère que le GridAgent du BioAgent est 
elui qui 
ontient le 
entre de gravité de la molé
ule.
➢ Les 
omportementsParmi les 
omportements de 
ette 
lasse, on retrouve la méthode life_
y
le héritée de la super
lasse Agent. C'est à 
e niveau que sont pré
isés les détails des a
tions du BioAgent pour un pasde temps (la méthode life_
y
le de la 
lasse Agent est une simple méthode abstraite, 
'est-à-dire sans 
ode asso
ié). Les deux 
omportements determine_next_state et 
ompute_next_statepermettent de gérer l'état présent et futur du BioAgent avant que swap_states ne les interver-tisse. Ce mé
anisme de double bu�ering permet notamment de syn
hroniser les BioAgents entreeux. C'est aussi au niveau de 
es deux 
omportements qu'est réalisée la gestion du pas de temps(variable ou non) 
omme nous le verrons par la suite. Deux autres méthodes ont trait à l'initial-isation du BioAgent : initStru
ture et initPositions. Le 
omportement initStru
ture 
réeles grains en les liant les uns aux autres suivant la stru
ture molé
ulaire (dé�nition du voisinageintramolé
ulaire de 
haque grain, 
e voisinage intramolé
ulaire étant présenté par la suite) tandisque initPositions positionne dans l'espa
e le BioAgent et ses grains pour 
onstruire son volume.
➤ Les 
lasses Phospholipid et Enzymati
ComplexGrâ
e au mé
anisme d'héritage, les deux sous-
lasses Phospholipid et Enzymati
Complexbéné�
ient des 
omportement de la super-
lasse BioAgent. Ainsi 
es 
lasses 
ontiennent toutesdeux des 
olle
tions de grains. Ces deux 
lasses dérivées rajoutent 
ertaines instru
tions au 
om-portement initPositions de base fourni par la 
lasse BioAgent. En e�et, la manière de disposerles grains di�ère entre un phospholipide et une protéine (par exemple un 
omplexe enzymatique)
ar dans 
e dernier 
as, les dimensions du volume sont mises à 
ontribution pour positionner lesgrains.6Ave
 une équation du mouvement déduite par exemple de la se
onde lois de Newton, il est possible de 
oderl'inertie à partir de la masse des grains qui 
omposent le BioAgent.
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BioAgent

#id: unsigned int

#collectionOfAtomSets: vector<AtomSet*>

#absolutePosition3D: MMmVector*

#nextAbsolutePosition3D: MMmVector*

#spatialOrientation: MMmQuaternion*

#nextSpatialOrientation: MMmQuaternion*

#conservativeForce: MMmVector*

#randomMove: MMmVector*

#sumOfForces: MMmVector*

#sumOfTorques: MMmVector*

#inertia: MMmType*

#gridAgentOfSpatialPosition: GridAgent*

+life_cycle()

+determine_next_state()

+compute_next_state()

+swap_states()

+initStructure()

+initPositions(_absolutePosition3D:MMmVector*,
               _spatialOrientation:MMmVector*=NULL)

Phospholipid

+initPositions(_absolutePosition3D:MMmVector*,
               _spatialOrientation:MMmVector*=NULL)

Enzymat icComplex

-dimC: MMmVector*

+initPositions(_absolutePosition3D:MMmVector*,
               _spatialOrientation:MMmVector*=NULL)

AtomSet

-id: unsigned int

-type: unsigned int

-idOfBioAgent: unsigned int

-intramolecularNeighbors: vector<AtomSet*>

-intermolecularNeighborsAssociated: vector< pair<AtomSet*, vector<int>* >* >

-gridAgentOfSpatialPosition: GridAgent*

-relativePosition3D: MMmVector*

-absolutePosition3D: MMmVector*

-absolutePosition3DNonToric: MMmVector*

-nextAbsolutePosition3D: MMmVector*

-conservativeForce: MMmVector*

-randomMove: MMmVector*

-weight: MMmType

-occupancy: MMmType

-charge: MMmType

+determine_neighbourhood()

+swap_states()

1..n
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Fig. 4.7.2 � Diagramme de 
lasses de BioAgent et de ses dérivées.
➤ La 
lasse AtomSetLa 
lasse AtomSet, 
orrespondant à un grain d'atomes, est l'entité de plus �ne granularité denotre modèle.
➢ Les attributsEn 
e qui 
on
erne les grains d'atomes, bien que nous ayons dé�ni 3 types de grain dans notremodèle théorique (se
tion 4.1.2), au niveau de l'implémentation nous 
onstatons que les seuls dif-féren
es qui existent entre les types de grain se situent au niveau du 
hoix des méthodes de 
al
uldes for
es à appliquer entre 
haque paire de grains. Nous avons don
 
hoisi de faire une seule 
lassede grain et de sto
ker le type réel du grain dans un attribut de la 
lasse AtomSet. Lorsque deuxgrains interagissent, le bon 
al
ul est alors 
hoisi en fon
tion des types respe
tifs de 
ha
un. Nousallons maintenant dé
rire la 
lasse AtomSet.L'identi�ant et le type d'un grain sont respe
tivement l'attribut id et type. Pendant le 
al
ul desintera
tions entre deux grains, il est né
essaire de savoir si 
es deux grains appartiennent au mêmeBioAgent. Un a

ès rapide à 
ette information est fourni en sto
kant l'identi�ant du BioAgent àl'intérieur de l'AtomSet (attribut idOfBioAgent). Les intera
tions intramolé
ulaires né
essitent l'i-denti�
ation des grains voisins dire
ts : l'attribut intramole
ularNeighbors. Ce voisinage dé�nitun sous-ensemble des grains 
onstituant le BioAgent. Les 
onditions de la dé�nition de 
e sous-ensemble peuvent être reliées soit au modèle de lipide (�exible ou rigide), soit au fait que la molé
ule
ontienne un très grand nombre de grains et que tous ne soient pas en intera
tion dire
te. Laprésen
e de 
et attribut fournit à la fois une manière simple et souple de 
oder 
ette information.L'attribut gridAgentOfSpatialPosition 
orrespond au GridAgent qui 
ontient l'AtomSet. Onnotera qu'un AtomSet peut appartenir à un GridAgent di�érent de 
elui qui 
ontient le BioAgentde l'AtomSet. En�n un ensemble de ve
teurs et de données 
on
ernent la position et la dynamiqued'un grain. Il faut toutefois pré
iser le r�le de l'attribut absolutePosition3DNonTori
 : 
e ve
teur
orrespond à la position non modi�ée par le volume torique. Cette donnée intervient dans le 
al
uldes 
ouples dans le 
as d'un modèle rigide de molé
ule.
➢ Les 
omportementsEn dehors du 
omportement swap_states qui fait tout simplement é
hos à swap_states dela 
lasse BioAgent, l'autre 
omportement de la 
lasse AtomSet est determine_neighbourhoodqui se 
harge de 
onstituer le voisinage de l'AtomSet en mettant à 
ontribution songridAgentOfSpatialPosition. Ce 
omportement est appliqué au niveau de l'AtomSet et non auniveau du BioAgent a�n de tenir 
ompte du fait qu'un BioAgent peut se répartir entre plusieursGridAgents, 
'est-à-dire que ses AtomSets peuvent être asso
iés à plus d'un GridAgent. On ris-querait alors de fausser l'évaluation du voisinage d'un AtomSet si on se référait seulement auGridAgent asso
ié à la position du BioAgent (en l'o

uren
e, de son 
entre de gravité), 
e qui
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al
ul des intera
tions.4.7.3 Di�érents modèles d'intera
tionsNous avons vu dans le 
hapitre pré
édent qu'une molé
ule peut être modélisée 
omme étantrigide ou �exible. Dans le premier 
as, les grains 
onservent des positions relatives �xes tout aulong de la simulation. Dans le se
ond 
as, des potentiels de liaison ou de �exion permettent auxgrains d'avoir plus ou moins de liberté dans leurs positions tout en étant 
ontraints de respe
terdes distan
es et des angles. En modélisation orienté objet, il existe un mé
anisme simple pouremployer plusieurs modèles (d'intera
tions dans notre 
as) dans une même simulation. On appelle
e mé
anisme le polymorphisme. Cela 
onsiste à donner le même nom de fon
tion ou de méthodeà di�érentes portions de 
ode. Suivant que l'on atta
he l'un ou l'autre de 
es 
odes à une 
lasse,elle adoptera le 
omportement 
orrespondant de façon transparente pour les autres objets de lasimulation. La �gure 4.7.3 montre l'ensemble des 
lasses utiles pour l'implémentation des modèlesd'intera
tions intra- et inter-molé
ulaires.
➤ La 
lasse ModelOfIntera
tionsLa 
lasse ModelOfIntera
tions est utilisée pour a

éder aux di�érents modèles d'intera
tionsinter- ou intra-molé
ulaires proposés pour la simulation.Dans l'état a
tuel des simulations, le modélisateur détermine à l'initialisation du système si les in-tera
tions seront �exibles ou rigides. Ce 
hoix est réper
uté au niveau des BioAgents qui à 
haquepas de temps doivent 
onnaître le modèle d'intera
tion à appliquer entre leurs AtomSets et lesvoisins de 
es AtomSets (
f la dé�nition du voisinage d'un AtomSet). Cette pro
édure s'appliquedans le 
as où la 
omposition en BioAgent est homogène dans toute la simulation. Dans le 
asoù l'on désirerait mélanger plusieurs types de BioAgents (Phospholipid et ComplexEnzymati
)dans un même volume de simulation, di�érents modèles d'intera
tions �exibles ou rigides pour-ront être dé�nis et l'attribution dynamique d'un modèle spé
i�que pourra alors être réalisée enfon
tion de la 
omposition du GridAgent qui 
ontient le BioAgent dont on souhaite faire évoluerl'état. Par exemple un phospholipide à proximité d'un 
omplexe enzymatique pourrait adopterun modèle d'intera
tions �exible à un pas de temps, puis au pas de temps suivant retrouver unmodèle d'intera
tion rigide s'il venait à se dépla
er dans un autre GridAgent ne 
ontenant que desphospholipides.
➢ Les attributsLes attributs maximalDispla
ement et minimalTimeStep 
orrespondent respe
tivement au maxi-mum autorisé pour le dépla
ement (linéaire) d'un grain dans l'optique de limiter les erreurs d'inté-gration et au pas de temps (variable) 
ourant de la simulation. L'attribut dimOfWorld permet de
onnaître les dimensions du volume de simulation.Con
ernant les potentiels intermolé
ulaires, l'attribut interPotentialFun
tionsTab fournit pourtoute 
ombinaison d'intera
tions entre une paire d'AtomSets la fon
tion qui permet de 
al
uler
ette intera
tion. L'attribut paramInter permet de 
onnaître pour 
haque paire d'AtomSets enintera
tion les valeurs de paramètres à utiliser dans le 
al
ul du potentiel. Il s'agit des exposants etdes valeurs de ǫ et σ pour les équations de Eq.(4.2.1) à Eq.(4.2.4). Les attributs distFun
tionsTabet distValuesTab sont optionnels (
hoix à la 
ompilation) et 
orrespondent à l'utilisation de deuxmatri
es 
arrées de taille n (n étant le nombre d'AtomSets instan
iés) pour limiter les 
al
uls desdistan
es tout en prenant en 
ompte le partitionnement de l'espa
e. Notons que sans partition-nement de l'espa
e, la matri
e 
arrée des distan
es peut être réduite à une matri
e triangulaire,limitant ainsi le nombre de 
al
uls de distan
e. Les attributs intensityMaxOfSumOfFor
es etintensityMaxOfSumOfTorques servent à 
al
uler le pas de temps à appliquer pour le pas de sim-ulation en 
ours (voire se
tion4.2.1). Les autres attributs sont impliqués dans le 
al
ul des futurespositions des BioAgents et de leurs AtomSets. Pour la génération de nombres aléatoires (attributsrng_x, rng_y et rng_z), nous avons utilisé la bibliothèque boost7 qui fournit notamment un ensem-ble de générateurs de nombres aléatoires. Pour nos simulations nous avons a
tuellement séle
tionné7http://www.boost.org/



4.7. Le modèle agent de MitoMAS 91le générateur �lagged_�bona

i607� qui garantit de grandes séquen
es de nombre aléatoires ayantde bonnes propriétés d'indépendan
e.
ModelOf Interact ions

#maximalDisplacement: MMmType

#minimalTimeStep: MMmType

#dimOfWorld: MMmVector *

#paramInter: ParametersOfInteractions<MMmType>*

#interPotentialFunctionsTab: boost::multi_array<interPotential, 2>

#distFunctionsTab: boost::multi_array<Dist, 2> *

#distValuesTab: boost::multi_array<MMmType*, 2> *

#intensityMaxOfSumOfForces: MMmType

#intensityMaxOfSumOfTorques: MMmType

#aConservativeForce:  MMmVector *

#aTorque: MMmVector *

#matrixOfRotation: MMmMatrix *

#rng_x: boost::MMM_GENERATOR

#rng_y: boost::MMM_GENERATOR

#rng_z: boost::MMM_GENERATOR

#norm_dist: boost::normal_distribution<MMmType>

+init(nbAS:unsigned int=0,nbASTypes:unsigned int=0)

+determine_timeStep()

+determine_next_state_of_a_bioagent(_anBioAgent:BioAgent *)

+compute_next_state_of_a_bioagent(_anBioAgent:BioAgent *)

Flexib leModelOf Interact ions

#paramIntra: ParametersOfInteractions<MMmType>*

#intraPotentialFunctionsTab: boost::multi_array<intraPotential, 2>

+determine_next_state_of_a_bioagent(_anBioAgent:BioAgent *)

+compute_next_state_of_a_bioagent(_anBioAgent:BioAgent *)

RigidModelOf Interact ions

+determine_next_state_of_a_bioagent(_anBioAgent:BioAgent *)

+compute_next_state_of_a_bioagent(_anBioAgent:BioAgent *)

FlexibleModelOf Interact ionsWithLinearAndTorsionSprings

+determine_next_state_of_a_bioagent(_anBioAgent:BioAgent *)

+compute_next_state_of_a_bioagent(_anBioAgent:BioAgent *)

Flexib leModelOf Interact ionsWithLinearSpr ings

-cutoff: MMmType

+determine_next_state_of_a_bioagent(_anBioAgent:BioAgent *)

+compute_next_state_of_a_bioagent(_anBioAgent:BioAgent *)

ParametersOf In teract ions

-nbTypeOfAtomSet: unsigned int

-nbParamForOneInteraction: unsigned int

-paramValues: vector<Parameter<T>*>

1..2

1

Fig. 4.7.3 � Diagramme de 
lasses des spé
ialisation de ModelOfIntera
tions.
➢ Les 
omportementsLa méthode init permet d'initialiser la simulation (matri
es optionnelles distFun
tionsTabet distValuesTab et les matri
es des intera
tions) à partir d'un nombre d'AtomSets et deleur type. En dehors du 
omportement determine_timeStep qui sert à 
al
uler le pas detemps à employer pour le pas de simulation en 
ours, on peut remarquer les 
omportementsdetermine_next_state_of_a_bioagent et 
ompute_next_state_of_a_bioagent qui sont desméthodes abstraites qui obligent les sous-
lasses de ModelOfIntera
tions à dé�nir 
es deux étapesdu 
y
le de vie d'un BioAgent.
➢ Les 
lasses dérivéesLa sous-
lasse RigidModelOfIntera
tions fournit l'implémentation du 
al
ul des équa-tions des potentiels intermolé
ulaires et l'équation du mouvement Eq.(4.5.15). La sous-
lasseFlexibleModelOfIntera
tions donne également l'implémentation de 
es équations pour lemodèle �exible mais aussi le 
al
ul des for
es intramolé
ulaires entre les AtomSets d'unmême BioAgent. Pour 
e faire, 
ette sous-
lasse possède deux attributs supplémentaires,intraPotentialFun
tionsTab et paramIntra, qui s'o

upent respe
tivement de fournir les po-tentiels intramolé
ulaires et leurs paramètres à appliquer entre les grains du même BioAgent etleurs voisins intramolé
ulaires. Les for
es issues de 
es potentiels intramolé
ulaires s'ajoutent à
elles déjà issues des intera
tions intermolé
ulaires. Par la suite, le pas de temps à utiliser pour
al
uler les dépla
ements des grains est dé�ni en fon
tion de l'intensité de 
es for
es sommées.On 
omprend don
 pourquoi des modèles �exibles, générant des for
es intramolé
ulaires à forteintensité, sont sus
eptibles de ralentir la simulation dans son ensemble.Les deux sous-
lasses de FlexibleModelOfIntera
tions :� FlexibleModelOfIntera
tionsWithLinearAndTorsionSprings et� FlexibleModelOfIntera
tionsWithLinearSpringssont deux propositions d'implémentation de deux modèles �exibles di�érents. Dans le premier 
as,les potentiels de �exion et de liaison 
on
ernent uniquement les grains voisins dire
ts (exempleB dans la �gure4.2.1) tandis que dans le se
ond 
as, les potentiels de liaison sont 
al
ulés entreun grain et les autres grains du même BioAgent 
onsidérés 
omme voisins, l'attribut distan
e de
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oupure délimitant le voisinage (exemples C et D de la même �gure). Ce
i 
omplique sensiblementles 
al
uls puisqu'en plus de l'identi�
ation du voisinage intermolé
ulaire d'un grain, il faut luidé�nir son voisinage intramolé
ulaire à 
haque pas de simulation.4.7.4 Les agents environnement
➤ La 
lasse GridLa 
lasse Grid sert à dis
rétiser le volume de simulation. Ces grilles sont des partitions régulièreset non hiérar
hiques. Dans l'état a
tuelle des simulations, l'espa
e n'est dis
rétisé que par une seulegrille. Toutefois il est souvent utile de pouvoir mettre en pla
e di�érentes �nesses de grilles pouroptimiser 
ertaines tâ
hes et pratiquer une 
ertaine forme de multi-é
helles. Par exemple, unepremière grille peut s'o

uper de gérer les intera
tions entre lipides ave
 une distan
e de 
oupure
ourte, une deuxième grille peut rajouter des intera
tions plus longues distan
es ave
 une distan
ede 
oupure plus grande et en�n, une troisième grille peut gérer la di�usion de substan
es 
himiquesou simuler un gradient de température modi�ant lo
alement l'agitation des molé
ules.La �gure 4.7.4 donne le diagramme de 
lasses synthétique de Grid.
➢ Les attributsLes attributs 
olle
tionOfGridAgents 
ontient l'ensemble des éléments de type GridAgent quidis
rétisent la grille.
➢ Les 
omportementsParmi les 
omportements, init partitionne la grille initiale et instan
ie les GridAgents. Cepartitionnement est opéré pour que les dimensions d'un GridAgent soient les plus petites pos-sibles tout en restant supérieures à la distan
e de 
oupure. On maximise ainsi l'e�
a
ité dupartitionnement de l'espa
e puisque les voisinages sont restreints tout en respe
tant la distan
ede 
oupure des potentiels intermolé
ulaires. Une fois les GridAgents 
réés, le 
omportementfill_neighborhood attribue à 
haque GridAgent son voisinage dire
t. Pour un GridAgent, 
evoisinage dire
t 
orrespond aux 26 GridAgents 
ontigus dans l'espa
e 3D, en tenant 
omptebien sûr de la nature torique de 
et espa
e. Le 
omportement go_one_step induit simplementle 
omportement life_
y
le de 
haque GridAgent. La méthode give_to_smthg_its_gridAgentpermet de renvoyer à un BioAgent ou un AtomSet le GridAgent qui le 
ontient. La méthodegive_to_gridAgents_their_modelOfIntera
tions permet d'adjoindre à 
haque GridAgent lemodèle d'intera
tions qu'il devra attribuer aux BioAgents qu'il 
ontient.
➤ La 
lasse GridAgentLa 
lasse GridAgent (Fig.4.7.4) prend en 
harge l'environnement et intègre la dis
rétisation del'espa
e.
➢ Les attributsTout 
omme un BioAgent, un GridAgent est dé�ni par un identi�ant id (hérité de la 
lasseAgent) Parmi les attributs de GridAgent, la dimension dim est la même pour toute les instan
esde 
ette 
lasse. L'attribut 
olle
tionOfNeighborsAsso
iated permet à un GridAgent d'a

éderrapidement à ses voisins. L'attribut 
olle
tionOfAtomSets est l'ensemble des AtomSets 
ontenuspar le GridAgent à un instant t de la simulation. L'attribut 
ountOfBioAgentTypesHosted estutilisé pour dénombrer les types de BioAgent 
ontenus également à un instant t.
➢ Les 
omportementsEn tant que 
lasse dérivée d'Agent, la 
lasse GridAgent dé�nit le 
omportement life_
y
le.Cette méthode doit, d'une part, 
hoisir l'intera
tion intramolé
ulaire à appliquer en fon
tion dela 
omposition du GridAgent (grâ
e à l'attribut 
ountOfBioAgentTypesHosted) pour 
e pas desimulation mais aussi exé
uter la méthode give_to_an_atomSet_its_neighboors qui se 
harged'attribuer un voisinage aux AtomSets qu'il 
ontient. Comme expliqué pré
édemment dans lase
tion 
onsa
rée à la 
lasse AtomSet, l'attribution d'un voisinage est un 
omportement manipulantun AtomSet et non un BioAgent 
ar un BioAgent est 
omposé d'AtomSets qui peuvent être 
ontenusdans di�érents GridAgents.



4.7. Le modèle agent de MitoMAS 93
Grid

-collectionOfGridAgents: vector<GridAgent*>

+init(_nbOfGridAgents:unsigned int=-1)

+fill_neighborhood()

+go_one_step()

+give_to_smthg_its_gridAgent(_posOfSmthg:MMmVector* ): GridAgent*

+give_to_gridAgents_their_modelOfInteractions()GridAgent

-dim: MMmVector*

-collectionOfNeighborsAssociated: vector< pair<GridAgent*,std::vector<int>* >* >

-collectionOfAtomSets: vector<AtomSet*>

-countOfBioAgentTypesHosted: vector<unsigned int>*

-modelOfInteractions: ModelOfInteractions*

+life_cycle()

+give_to_an_atomSet_its_neighboors(_anAtomSet:AtomSet* )

1..n
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Fig. 4.7.4 � Diagramme de 
lasses de GridAgent.Les parties suivantes présentent dans le détail 
ertains 
omportements impliquant lesGridAgents, les BioAgents et leurs AtomSets.4.7.5 Des 
omportements spé
i�ques
➤ La dé�nition d'un voisinage intermolé
ulaire pour un AtomSetLes intera
tions n'étant e�e
tives que sur les AtomSets (ou grains), la dé�nition d'un voisi-nage intermolé
ulaire 
onsiste à fournir à 
haque AtomSet 
ontenu par le GridAgent l'ensembledes AtomSets qui 
onstituent son voisinage intermolé
ulaire, 
'est-à-dire les AtomSets à distan
esu�samment restreinte pour entrer en intera
tion intermolé
ulaire et qui n'appartiennent pas aumême BioAgent.A 
haque pas de la simulation, la première étape 
onsiste don
 à asso
ier les AtomSets à leurGridAgent suivant l'algorithme 4.1 
onstant en temps.Algorithme 4.1 Attribution d'un GridAgent à un AtomSet.Entrées: un AtomSet AS pourvu de 
oordonnées absolues {x, y, z},la Grid G dédiée à la gestion de l'espa
e, matri
e de l ∗m ∗ n GridAgents, tous de dimension {a, b, c}Sorties: le GridAgent GA 
ontenant l'AtomSet AS ou NULL si invalide

i← ⌊AS.x/a⌋
j ← ⌊AS.y/b⌋
k ← ⌊AS.z/c⌋si 0 ≤ i < l et 0 ≤ j < m et 0 ≤ k < n alorsGA ← G[i][j][k]Retourner GAsinonRetourner NULL //ex
eption à gérer au niveau du 
ode appelant�nsiA noter qu'une alternative possible est la mise à jour individuelle des asso
iationsAtomSet/GridAgent. Par exemple, un grain se déplaçant et déte
tant le fran
hissement d'unefrontière peut dé
len
her lui-même son transfert d'un GridAgent à un autre. Cette solution n'apas été retenue, 
ar la simulation se déroulant de manière syn
hrone, tous les agents se dépla
entà 
haque pas de temps, on peut don
 supposer qu'un grand nombre d'AtomSets vont 
hanger deGridAgent. Vu l'e�
a
ité de l'algorithme 4.1, nous optons pour 
e pro
essus de ré-initialisationsystématique des asso
iations.La se
onde étape 
onsiste à fournir à un grain la 
olle
tion de grains ave
 lesquels il va interagir.L'AtomSetAS 
onnaît son GridAgent h�te GA. Il lui su�t de lui demander son voisinage (Alg.4.2).Comme le voisinage est utilisé pour le 
al
ul des intera
tions intermolé
ulaires, il est né
essaire des'assurer que le voisinage de AS n'in
lut pas d'AtomSets appartenant au même BioAgent que lui(AtomSeti.idBioAgent() 6= AS.idBioAgent()).



94 Chapitre 4. MitoMASAlgorithme 4.2 Attribution d'un voisinage à un AtomSet.Entrées: un AtomSet ASSorties: le voisinage (variable) V(AS) de ASGA ← le GridAgent 
ontenant AS (AS ⊂ GA)
VGA ← le voisinage (
onstant) de GA (26-
onnexité)pour tout GridAgenti ∈ {VAG, GA} fairepour tout AtomSeti ⊂ GridAgenti fairesi AtomSeti.idBioAgent() 6= AS.idBioAgent() alors

V(AS).ajouter(AtomSeti)�nsi�n pour�n pourRetourner V(AS)Nous venons d'étudier le mé
anisme d'attribution d'un voisinage à un AtomSet, 
e mé
anismeimpliquant le GridAgent qui 
ontient 
et AtomSet. Par fa
iliter le 
al
ul des distan
es dans l'espa
etorique, nous avons augmenté l'information 
ara
térisant le voisinage.
➤ Prise en 
ompte de l'espa
e toriqueUn des problèmes majeurs dans la simulation d'un espa
e torique est que 
on
rètement il estreprésenté par un volume tel qu'un parallélépipède dont il faut réassembler les frontières arti�-
iellement. Comme nous l'avons vu dans la se
tion 4.4.1, le 
al
ul des distan
es doit être modi�épour tenir 
ompte du fait qu'un GridAgent qui se trouve à une extrémité de la grille est en fait trèspro
he du GridAgent qui se trouve à l'autre extrémité. Pour 
onstruire 
e re
alage des GridAgentsfrontières, nous avons dé�ni un 
ode qui 
ara
térise la position relative des voisins d'un GridAgent.Cette position relative est un tripler d'entiers pris parmi {1,0,-1}.
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Fig. 4.7.5 � Voisinage élaboré d'un GridAgent.

Par exemple la �gure 4.7.5 montre l'ensem-ble des positions relatives des voisins 
ontigusdu GridAgent 5 
olorié en gris fon
é. Parmiles voisins tous 
oloriés en gris 
lair de 
eGridAgent, les GridAgents 1,2,6,9 et 10 sontasso
iés à des triplets {0,0,0} tandis que lesGridAgents 4, 8 et 12 sont asso
iés à destriplets {0,-1,0}. Le repère de la �gure permetde ratta
her 
haque entier de 
es triplets à ladimension qui leur est due.Par la suite, l'attribution du voisinage à unAtomSet tient 
ompte des positions relativesdes GridAgents qui 
ontiennent les AtomSetsvoisins. En d'autres termes, une paire voisinageP {un-AS-voisin, une-position-relative}asso
ie un AtomSet voisin à une référen
e surla position relative du GridAgent dont il provient.En�n, l'algorithme 4.3 montre 
omment, grâ
e à 
e voisinage élaboré, il est possible de tirer partiede l'information supplémentaire 
ontenue par la variable une-position-relative pour 
al
ulerdire
tement la distan
e asso
iée au 
hemin le plus 
ourt entre deux grains.Algorithme 4.3 Cal
ul de la distan
e entre un grains et un de ses voisins.Entrées: un AtomSet AS,une paire voisinage P {un-AS-voisin, une-position-relative}le volume V ave
 ses dimensions {V [i], i ∈ {0..d}}Sorties: la distan
e du 
hemin le plus 
ourt entre AS et un-AS-voisinun-AS-voisin ← P.AS-voisinune-position-relative← P.position-relativepositionTmp.x ← un-AS-voisin.x + position-relative[0℄ * V[0℄positionTmp.y ← un-AS-voisin.y + position-relative[1℄ * V[1℄positionTmp.z ← un-AS-voisin.z + position-relative[2℄ * V[2℄dist ← distan
e-eu
lidienne (AS.position, positionTmp)Retourner dist



4.7. Le modèle agent de MitoMAS 95Nous venons de voir 
omment il est possible de tirer partie du partitionnement de l'espa
e pourmodéliser e�
a
ement la nature torique de l'espa
e. Nous allons maintenant nous intéresser à uneautre tâ
he à la 
harge d'un GridAgent : l'attribution à un BioAgent qu'il 
ontient du modèled'intera
tions intramolé
ulaires à mettre en oeuvre.4.7.6 Les intera
tions intermolé
ulairesPour rappel, la se
tion 4.2.2 donne les di�érents potentiels et leurs paramètres à appliquer entreles trois types de grain dé�nis par notre modèle.L'algorithme 4.4 explique 
omment sont attribués à l'exé
ution les di�érents potentiels type LJ ainsique leurs paramètres. Ce mé
anisme implique les deux stru
tures interPotentialFun
tionsTabet paramInter qui sont les matri
es 
ontenant respe
tivement les potentiels type LJ et leursparamètres à mettre en oeuvre entre une paire de grains donnée. Le 
odage du type d'un AtomSetsous la forme d'un entier (par exemple : 0 pour le type tête, 1 pour le type interfa
e et 2 pour letype queue) permet un a

ès dire
t aux di�érentes matri
es. La fon
tion dist 
al
ule les distan
essuivant l'algorithme 4.3 donné pré
édemment. La valeur de retour de 
et algorithme, le ve
teur −→F ,sera utilisé par l'AtomSet AS pour mettre à jour ses 
oordonnées.Algorithme 4.4 Utilisation des di�érents potentiels type LJ ave
 les paramètres asso
iés.Entrées: un AtomSet AS,{AtomSets} l'ensemble des voisins de AS,interPotentialFun
tionsTab la matri
e n× n des potentiels type LJ pour n types de grain,paramInter la matri
e n× n× k des k paramètres asso
iés à 
haque potentielSorties: −→F la for
e 
onservative exer
ée sur AS par son voisinagepour tout ASi ∈ {AtomSets} fairei ← AS.typej ← ASi.type
ǫ← paramInter[i℄[j℄[0℄
σ ← paramInter[i℄[j℄[1℄exposant1 ← paramInter[i℄[j℄[2℄exposant2 ← paramInter[i℄[j℄[3℄d ← dist(AS,ASi)si d ≤ Rc alorsI ← interPotentialFun
tionsTab[i℄[j℄(d, ǫ, σ, exposant1, exposant2)sinonI ← 0�nsi−→
F i ← (ASi.position - AS.position) ×I/d
−→
F .ajouter(−→F i)�n pourRetourner −→FPour 
ompléter la présentation de notre 
on
eption orientée agent, la partie suivante donneles spé
i�
ités du moteur de simulation MitoMAS et de la bou
le 
onstituant un pas de temps,
'est-à-dire une étape du 
y
le de vie des agents.4.7.7 L'ar
hite
ture du moteur de simulationLa �gure 4.7.6 présente l'ar
hite
ture générale du moteur de simulation ou noyau, 
'est-à-direles 
lasses uniquement dédiées à la des
ription des entités de la simulation (pour les 
lasses déjàprésentées, seul le nom apparaît). L'ensemble de la plateforme MitoMAS 
ontient également unmodule de visualisation 3D et un module de 
ommuni
ation pour mettre en pla
e des simulationsen mode 
lient/serveur. Ces modules seront présentés par la suite.

➤ La 
lasse WorldLa 
lasse World dé�nit le volume de simulation.
➢ Les attributsLes di�érentes instan
es de Grid qui dis
rétisent l'espa
e sont référen
ées par l'at-tribut 
olle
tionOfGrids tandis que les di�érents BioAgents le sont par l'attribut
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olle
tionOfBioAgents. Cette 
lasse référen
e également l'ensemble des instan
es deModelOfIntera
tions qui sont fournies ave
 la plateforme. En�n deux attributs indiquent l'é-tat d'avan
ement d'une simulation : numStep et simulatedTime qui 
orrespondent respe
tivementau nombre de pas de la simulation et au temps total simulé8.
Grid

Gr idAgent 1..n

1

ModelOf Interact ions

Flexib leModelOf Interact ionsRigidModelOf Interact ions

FlexibleModelOf Interact ionsWithLinearAndTorsionSprings Flexib leModelOf Interact ionsWithLinearSpr ings

ParametersOf In teract ions1..2

1

BioAgent

Phospholipid Enzymat icComplex

AtomSet1..n

1

Agent

Wor ld

-collectionOfGrids: vector<Grid*>

-collectionOfBioAgents: vector<BioAgent*>

-myRigidModelOfInteractions: ModelOfInteractions*

-myFlexibleModelOfInteractionsWithLinearSprings: ModelOfInteractions*

-myFlexibleModelOfInteractionsWithLinearAndTorsionSprings: ModelOfInteractions*

-numStep: unsigned int

-simulatedTime: MMmType

+init()

+init_models_of_interactions()

+random_distribution_of_bioAgents()

+monolayer_distribution_of_bioAgents()

+bilayer_distribution_of_bioAgents()

+fixe_distribution_of_bioAgents()

+go_one_step()

+do_some_stats()

1..n

1

1..n

1

1..3

1

Fig. 4.7.6 � Diagramme de 
lasses du noyau.
➢ Les 
omportementsParmi les 
omportements de World, init 
rée les di�érentes instan
es de Grid, de BioAgent et deModelOfIntera
tions. Il est possible d'initialiser une simulation de di�érentes manières :� random_distribution_of_bioAgents positionne et oriente aléatoirement les BioAgents ;� monolayer_distribution_of_bioAgents et bilayer_distribution_of_bioAgents posi-tionnent les BioAgents respe
tivement en mono
ou
he et en bi
ou
he ;� fixe_distribution_of_bioAgents permet un positionnement �manuel� de 
ertainsBioAgents, en vu par exemple de produire une sauvegarde qui servira de �
hier d'initial-isation spé
i�que.Il est également possible de restaurer une pré
édente simulation à partir d'un �
hier desauvegarde qui dans 
e 
as initialisera dire
tement la simulation. Ensuite le 
omportementinit_models_of_intera
tions initialise les di�érents modèles d'intera
tions notamment en fon
-tion du nombre de grains et des types de grain. Le 
omportement go_one_step 
orrespond à unebou
le de simulation et induit notamment les méthodes life_
y
le des di�érents agents. En-�n, do_some_stats est le 
omportement qui permet de générer des données quantitatives sur lesystème simulé. Dans le 
hapitre 5, nous détaillerons pour les di�érents résultats l'ensemble des
onditions d'initialisation qui ont été 
hoisies.Nous allons maintenant pré
iser l'algorithme de la simulation, autrement dit la su

ession des
omportements dé
len
hés à 
haque pas de simulation.4.7.8 Le 
y
le de vie des agents : l'algorithme de la simulationAprès la phase d'initialisation, une simulation 
onsiste à e�e
tuer des 
y
les de 
omportementspon
tués par les pas de temps. Cette suite d'instru
tions, donnée par l'algorithme 4.5, 
onstitue labou
le prin
ipale du noyau de simulation.Comme nous l'avons dit, dans un premier temps, tous les GridAgents de 
haque instan
e deGrid exé
utent leur 
omportement life_
y
le, ave
 notamment la détermination du bon modèled'intera
tions intramolé
ulaires à attribuer aux BioAgents. Les GridAgents sont ré
iproquementasso
iés aux BioAgents et aux AtomSets qu'ils 
ontiennent.Puis les BioAgents s'a
tivent et exé
utent leur 
omportement life_
y
le. Une première passe8Étant donné que le pas de temps est variable, il n'est pas possible de déduire le temps simulé du nombre de pasde la simulation



4.8. Con
eption du simulateur 97sur l'ensemble des BioAgents 
onsiste à prévoir le pro
hain état de 
haque BioAgent, autrementdit à 
al
uler les for
es mises en jeux. Après avoir dé�ni le pas de temps τ 
orre
t à utiliser lorsdes 
al
uls d'intégration, la se
onde passe sur l'ensemble des BioAgents génère le pro
hain étatde 
haque BioAgent en utilisant notamment τ pour le 
al
ul du pro
hain état avant de dé
len
herl'é
hange (swap) de l'état a
tuel par le pro
hain état qui vient d'être 
al
ulé.Il ne reste plus qu'à in
rémenter le temps simulé et le 
ompteur de pas de simulation. Ces deuxvariables qui peuvent éventuellement être utilisées pour paramétrer la durée de la simulation.Algorithme 4.5 Bou
le prin
ipale de la simulation.Entrées: {Grids} l'ensemble des grilles partitionnant le volume simulé,{BioAgents} l'ensemble de BioAgentsSorties: rienbou
lerpour tout Gi ∈ {Grids} fairepour tout GAi ⊂ Gi faireGAi.go-one-step()attribution à GAi de son modèle d'intera
tions intramolé
ulairesasso
iation GA/BA et GA/AS�n pour�n pourintensitee-maximale-des-for
es← 0pour tout BAi ∈ {BioAgents} faireun-GA ← BAi.GAhostun-modele ← un-GA.modele-intramole
ulaireun-modele.prevoir-pro
hain-etat(BAi) a�n pour
al
ul du pro
hain pas de temps variable τ à partirpour tout BAi ∈ {BioAgents} faireun-GA ← BAi.GAhostun-modele ← un-GA.modele-intramole
ulaireun-modele.
al
uler-pro
hain-etat(BAi, τ)un-GA.swap-etats()�n pour
τtotal.ajouter(τ) bnb-bou
les.ajouter(1) 
�n bou
leRetourner rienadé
len
he notamment l'algorithme 4.4 et modi�e intensitee-maximale-des-for
esb
e dé
ompte du temps simulé permet d'arrêter au bout d'un temps donné

e dé
ompte des bou
les e�e
tuées permet d'arrêter au bout d'un nombre de bou
les donnéAprès avoir présenté la 
on
eption orienté agent du noyau, notamment son ar
hite
ture et sabou
le prin
ipale de simulation, la partie suivante s'atta
he à dé
rire les fon
tionnalités des modulesqui a

ompagnent le noyau.4.8 Con
eption du simulateurNous venons de présenter le noyau que nous avons développé spé
i�quement pour MitoMAS.Ce
i ne signi�e pas que nous n'avons pas réutilisé des bibliothèques dédiées à des tâ
hes spé
i-�ques. Nous avons déjà parlé de la bibliothèque boost qui nous a fourni di�érentes fon
tionnalitésautour des nombres aléatoires. Nous avons également utilisé dans 
ette bibliothèque la fon
tion desérialisation des données. Cela nous a permis de mettre en pla
e fa
ilement et e�
a
ement9 desmé
anismes de sauvegarde des simulations sous la forme txt ou xml.Nous allons maintenant présenter rapidement 
omment nous avons implémenté le module devisualisation 3D à partir de 2 bibliothèques : VTK10 (Visualization ToolKit) et GLFW11 (GLFrameWork).9Par exemple, la sérialisation de boost propose un système de version pour prendre en 
ompte l'évolution desmodèles de nos agents.10http ://www.kitware.
om/produ
ts/vtktextbook.html11http ://glfw.sour
eforge.net/GLFWUsersGuide26.pdf



98 Chapitre 4. MitoMAS4.8.1 La visualisationLa visualisation est un module12 (Fig.4.8.1(a)) à part entière tout à fait déta
hable (à la 
om-pilation) du noyau, 
e qui permet par exemple de lan
er le simulateur en mode serveur, 
'est-à-diresans au
un rendu 3D ou en mode graphique. Historiquement la plateforme MitoMAS a été dévelop-pée ave
 GLFW qui, bien qu'o�rant moins de fon
tionnalités que VTK, reste fa
ile à in
lure dansune ar
hive. Dans un deuxième temps, nous avons enri
hi la plateforme d'une autre bibliothèquede rendu : la bibliothèque VTK. VTK propose plus de fon
tionnalités en termes d'intera
tivitéave
 la visualisation, 
omme par exemple la possibilité de 
hanger la résolution du rendu, 
e quipeut s'avérer très utile lorsqu'il y a un grand nombre d'objets à visualiser. La bibliothèque VTKest plus déli
ate à intégrer dans une distribution, 
'est la raison pour laquelle nous avons laissé lapossibilité de 
hoisir l'une ou l'autre bibliothèque à la 
ompilation de la plateforme MitoMAS.
VideoRecorder

WorldDirectRenderingXXX

1

0..1(a) Diagramme de 
lasses du module de visual-isation. �XXX� 
orrespond à la bibliothèque derendu utilisée : VTK ou GLFW.

 : noyau

: boucle du noyau()

: boucle de la visu()

màj des  BioAgents

: boucle du noyau()

 : visu

rendu 3d

...

màj des  BioAgents
màj des  GridAgents

màj des  GridAgents

: visu on ?()

màj des  GridAgents

: visu off ?()

(b) Diagramme de séquen
es du relais entre le noyau et lavisualisation.Fig. 4.8.1 � Le module de visualisation.Comme le montre la �gure 4.8.1(b), si le mode graphique est a
tivé, alors les pas de simulationsont dé
len
hés par la bou
le de rendu de 
ette visualisation, 
e qui évitera des problèmes d'a

ès
on
urrents. A noter : il ne su�t pas de 
ompiler ave
 les options render RENDERING=�XXX" pourbéné�
ier d'une fenêtre de rendu, il faut en
ore pré
iser en lançant le programme, que l'on souhaiteavoir une vue sur le système simulé (simplement $./MMm -visu).4.8.2 Paramétrage d'une simulationPar défaut, une 
ompilation sans option produit un programme qui se lan
e en mode 
onsole,les sorties étant, par voie de fait, des sorties 
onsole. Dans 
e mode, les simulations pourront êtreparamétrées par un ensemble de valeurs passées en ligne de 
ommande au moment de l'exé
ution.Comme nous l'avons dit, il est également possible de re
harger la sauvegarde d'une pré
édentesimulation.Si on 
ompile en mode graphique $make render RENDERING=�VTK" ou $make renderRENDERING=�GLFW", il sera également possible de produire une vidéo du rendu de la simulationpar l'option -video à l'exé
ution. L'animation est obtenue par ajout su

essif d'images 
apturéespar le moteur de rendu, le pro
essus étant 
onditionné par le temps simulé et non le nombre depas de simulation e�e
tués. En d'autres termes, une nouvelle image n'est pas systématiquement
rée à 
haque pas de simulation, mais tous les τvideo. Par exemple, une visualisation dire
te del'autoassemblage de lipides en mi
elles permet de se rendre 
ompte des a

élérations que peutprendre la simulation si les intera
tions entre grains sont faibles. Pendant 
es dynamiques rapi-des, il faut tout simplement enregistrer plus d'image pour obtenir une temporalisation 
orre
tede la dynamique observée. Le 
hapitre 5 nous donnera l'o

asion de donner plus de détail sur lesdi�érentes simulations observées.12Le répertoire des sour
es : mmm_gui.



4.9. En résumé : le modèle informatique 994.8.3 Le module de 
ommuni
ationLes simulations multi-agents sont de fait des simulations 
oûteuses en temps de 
al
ul. Ellesparaissent don
 être des 
andidats naturels pour des exé
utions distribuées. Un 
as d'utilisationd'une telle distribution est le dé
ouplage des 
al
uls e�e
tués par le noyau et de la visualisationdu résultat de 
es 
al
uls, par exemple ave
 un rendu 3D de la s
ène. Dans 
et obje
tif, nousavons ajouté un module de 
ommuni
ation à base de so
kets13 qui permet 
e dé
ouplage. Cetteexé
ution distribuée n'est pas réservée à la visualisation est peut être aussi utilisée pour réaliser desstatistiques pon
tuelles au 
ours des simulations. D'une façon générale, nous avons implémenté unmé
anisme de sauvegarde de l'état 
ourant du système qui peut être utilisé par di�érents modulesindépendants du 
al
ul des simulations. La mise en pla
e de so
kets 
onduit à la produ
tion dedeux exé
utables, l'un en mode serveur, l'autre en mode 
lient. En d'autres termes, le même 
odesour
e, 
ompilé 
oté serveur en mode noyau, produit un simulateur et, 
ompilé 
oté 
lient en moderender, génère un exé
utable augmenté d'un modeleur 3D pour visualiser le système simulé.4.9 En résumé : le modèle informatiqueNous venons de présenter un exemple d'ar
hite
ture multi-agents spé
i�quement 
onçue pour lamodélisation molé
ulaire et intégrant les moteurs physiques né
essaires aux 
al
uls des intera
tionsentre des molé
ules de type phospholipide. Nous avons vu que 
e modèle pouvait être étendu àla prise en 
ompte soit d'autres types de phospholipide, par exemple en modi�ant le nombre degrains par molé
ule, soit de 
omplexes enzymatiques. Les modèles d'intera
tions peuvent aussiêtre étendus en ajoutant d'autres sous-
lasses que 
elles qui sont proposées a
tuellement par laplateforme MitoMAS.Nous allons maintenant présenter l'ensemble des résultats que nous avons pu obtenir ave
 
etteplateforme pour la simulation de la membrane interne mito
hondriale.

13des objets appelés so
ket qui représentent des interfa
es de programmation pour la 
ommuni
ation entre lespro
essus.
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Chapitre 5Les expérimentations in-sili
oCe 
hapitre est 
onsa
ré à l'exposé des simulations que nous avons réalisées et à l'analyse desrésultats.5.1 Plan d'expérien
e in-sili
oEn 
e qui 
on
erne la modélisation de la membrane interne mito
hondriale, il nous a sembléraisonnable de débuter les expérimentations in-sili
o par des systèmes simples, puis de les 
om-plexi�er pour se rappro
her des membranes biologiques. Suivant 
ette 
omplexi�
ation graduelledes systèmes simulés, voi
i notre plan d'expérien
e in-sili
o :� simuler des systèmes 
omposés d'un seul type de lipides, en l'o

urren
e des molé
ules dedimyristoyl-phosphatidyl
holine (DMPC), dans di�érentes 
onditions initiales : initialisationaléatoire, en mono
ou
he et en bi
ou
he ;� simuler des mixtures 
omposées d'au moins deux types de lipides di�éren
iés soit par lalongueur des queues, soit par le nombre de queues par lipide, pour à terme 
onstituer unemembrane mito
hondriale selon les proportions issues des données expérimentales ;� simuler des systèmes lipides/peptides membranaires, pour à terme, intégrer les 
omplexes dela 
haîne respiratoire en 
ommençant par le dimère du 
omplexe IV.Outre une évaluation qualitative passant par une appré
iation visuelle, des données quanti-tatives sont produites pour évaluer les simulations par rapport aux données issues de dynamiquemolé
ulaire ou d'expérimentations.Dans 
e but, un 
ertain nombre de statistiques (ou observables1) seront présentées et illustrées dequelques simulations tout au long des se
tions suivantes. Les simulations permettent d'étudier desphénomènes sur des temps d'observation de l'ordre du 
entième de mi
rose
onde (10−8s), 
e quiveut dire que 
ertaines observables sont en mesure d'appré
ier une dynamique du système, etnon plus uniquement la distribution statique de ses éléments. Dans 
ertains 
as, l'évolution dessystèmes tels que les bi
ou
hes né
essitera même de dé�nir une nouvelle observable 
apable desuivre les 
hangements importants des stru
tures lipidiques.
1Une observable est une opération de mesure, 
'est-à-dire l'a
quisition de la valeur ou d'un intervalle de valeursd'un paramètre physique, ou plus généralement d'une information sur un système physique.101



102 Chapitre 5. Les expérimentations in-sili
o5.2 Une membrane générique5.2.1 Implémentation d'un phospholipide
Fig. 5.2.1 � Une molé
ule de DMPC modéliséeun trimère linéaire rigide.

Comme nous l'avons présenté en se
-tion 4.1.2, notre premier modèle de lipidetrimérique re
tiligne rigide est 
omposé de3 grains.A partir des données que nous avons analyséespour le DMPC2 (
f tableau 1.3.3 du 
hapitre1) nous avons dé�ni une taille de 30Å pour lelipide dont 
haque grain a un rayon ∼ 5Å.5.2.2 Di�érentes 
on�gurationsinitiales du systèmeDans tout pro
essus de simulation, il est toujours intéressant de tester l'in�uen
e de la 
on�gu-ration du système. En biologie humide, on 
onnaît di�érentes stru
tures possibles pour un ensemblede phospholipides : mi
elles, mono
ou
he, bi
ou
he... Nous avons voulu savoir dans quelles 
ondi-tions nous pouvions obtenir la simulation de 
es stru
tures.Tous les exemples qui suivent présentent le même volume de simulation de 100x100x100Å3.
➤ Initialisation aléatoireLa �gure 5.2.2(a) montre une distribution initiale aléatoire de 100 phospholipides où lespositions et les orientations sont toutes deux tirées aléatoirement. La densité des molé
ules estdans 
e 
as ∼ 0.1 lipide par nm3. L'absen
e d'organisation apparente nous laisse penser que lesparamètres utilisés n'induisent pas de biais évidents.

(a) 100 lipides - distribution aléa-toire. (b) 200 lipides en mono
ou
he. (
) 400 lipides en bi
ou
he.Fig. 5.2.2 � Di�érentes initialisations du volume de simulation.
➤ Distribution régulière en mono
ou
he et en bi
ou
heLa �gure 5.2.2(b) montre une initialisation de la simulation ave
 une population de 200 phos-pholipides régulièrement disposés en mono
ou
he. Cette situation pourrait 
orrespondre à ladisposition d'une 
ou
he de phospholipides pla
ée à l'interfa
e de deux milieux. A noter que 
es200 phospholipides répartis sur une 
oupe de 100x100Å2 du volume de simulation ont par 
on-séquent une aire par lipide de 50Å2, 
e qui est 
ohérent ave
 les données expérimentales. Cetteaire par lipide sera expliquée par la suite mais 
ette observable est à mettre en relation ave
 lanotion de densité, 
'est-à-dire en moyenne l'aire réservée à un seul lipide. En�n l'image 5.2.2(
) est21,2-dimyristoylphosphatidyl
holine (C14 :0)



5.2. Une membrane générique 103une population de 400 phospholipides répartis régulièrement sous la forme d'une bi
ou
he3. Lesphospholipides béné�
ient également d'une aire par lipide de 50Å2, 
e système étant simplementle double du pré
édent.Notons que les distributions sont extrêmement régulières 
e qui ne 
orrespond pas vraiment à dessituations réalistes, que 
e soit in-vitro ave
 des systèmes arti�
iels ou in-vivo ave
 les membranesbiologiques.Pour remédier au problème de distribution trop régulière, une solution 
onsiste à lan
er une simu-lation uniquement ave
 un mouvement brownien restreint au plan (XY) parallèle à la mono
ou
heou à la bi
ou
he puis à faire une sauvegarde du système au bout d'un temps simulé su�sammentlong ou un nombre su�sant de pas de simulation4. Après 1000 pas de temps, les temps simuléssont de l'ordre de la dizaine de nanose
ondes, et les 
on�gurations sont bien plus satisfaisantes.Les �gures 5.2.3(a) et 5.2.3(b) 
orrespondent respe
tivement à une 
on�guration mono
ou
he5 etbi
ou
he6, ave
 dans les deux 
as une aire par lipide qui, en moyenne, reste égale à 50Å2. Lors de
e brassage uniquement suivant le plan (XY), il n'y a pas de passage de lipides d'une mono
ou
heà une autre (�ip-�op) et 
haque feuillet 
onserve don
 le même nombre de lipides.
(a) 200 lipides en mono
ou
he. (b) 400 lipides en bi
ou
he.Fig. 5.2.3 � Distributions mélangées.Tout en ne 
onsidérant des populations de phospholipides 
onstituées que d'un seul type dephospholipides, en l'o

urren
e des molé
ules de DMPC, 
es trois 
on�gurations initiales ouvrentle 
hamps à de nombreuses expérimentations in-sili
o.Les propriétés stru
turales dépendent de plusieurs paramètres 
omme par exemple la morpholo-gie des lipides, la 
omposition de la bi
ou
he, ie si la bi
ou
he 
ontient un ou plusieurs types delipides, ou d'autres molé
ules 
omme du 
holestérol ou des protéines, ou de l'état thermodynamiquedu système 
omme la température. Certaines observables peuvent être mesurées expérimentalementsur des modèles simpli�és et 
al
ulées lors des simulations. Ces quantités peuvent alors servir devaleur référen
e pour 
alibrer un modèle et tester son e�
a
ité ou peuvent être un résultat à partentière et donner de nouveaux éléments de 
ompréhension du 
omportement des lipides.5.2.3 Initialisation aléatoire des lipidesLe pro
essus d'initialisation instan
ie les positions et les orientations des lipides de manièrealéatoire (voir Fig.5.2.4(b) et Fig.5.2.5(b)). Les lipides sont don
 répartis uniformément dans toutle volume, pour 
es simulations nous analyserons l'e�et des variations de la densité des molé
ulesdans le volume.

3
ommande : $./MMm -visu -nba 400 -distrib b4la visualisation n'est pas utile dans 
e 
as : $./MMm -nba 200 -distrib m -ns 1000 -save5
ommande : $./MMm -visu -i output/MMm_save_DATE_HEURE.txt6même 
ommande
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o
➤ Les résultats de simulation volume (Å3) nb BA 
uto� (Å)120x120x200 1000 15

(b) Initialisation aléa-toire. (
) Après 8.62636e-09ssimulée.Fig. 5.2.4 � Initialisation aléatoire des lipides.

La �gure 5.2.4 montre l'évolution d'un sys-tème initialisé ave
 1000 lipides dans un volumede 2880nm3, 
e qui 
orrespond à une 
on
entra-tion de 0.34 lipide par nm3. Ces valeurs ont été
hoisies arbitrairement puisque 
e type de situ-ation ne se ren
ontre pas dans la nature. Bienévidemment, 
elà peut par 
ontre 
orrespondreà une expérien
e e�e
tuée dans un tube à essaidans lequel on aurait préalablement mélangé leslipides dans un solvant.Pour la simulation nous avons utilisé une dis-tan
e de 
oupure (
uto� ) est de 15Å. Aprèsun temps simulé de 8.62636ns, les lipides sesont apparamment organisés pour former desmi
elles aplaties re
ourbées sur elles-mêmes(Fig.5.2.4(b)) minimisant ainsi l'exposition desqueues au solvant. Comme nous utilisons le modèle dé�ni au 
hapitre pré
édent, le solvant estimpli
itement modélisé aux travers des potentiels par paire entre grains. Ces potentiels poussentles lipides à adopter 
ette 
on�guration minimisant l'énergie potentielle globale. Ce 
omportement
orrespond au 
omportement généralement pour des lipides dans un solvant. A priori, les potentielsutilisés semblent don
 fournir une modélisation tout à fait a

eptable du solvant.volume (Å3) nb BA 
uto� (Å)200x200x200 500 15
(b) Initialisation aléa-toire. (
) Après 8.08364e-09ssimulée.Fig. 5.2.5 � Initialisation aléatoire des lipides.

La �gure 5.2.5 présente l'évolution d'unsystème de 500 lipides aléatoirement dis-tribués dans un espa
e de 200x200x200Å3 soit
8000nm3, 
e qui 
orrespond à une 
on
entra-tion de 0.0625 lipide par nm3, soit une den-sité 
inq fois inférieure à la 
on
entration pré
é-dente.Malgré 
ette faible densité, on observe en-
ore la formation d'agrégats sphéroïdaux min-imisant l'exposition des queues au solvant. Ladynamique du système montre que 
es agré-gats, que l'on peut assimiler à des mi
elles, sedépla
ent tout en 
onservant leur 
ohésion, etqu'elles sont 
apables de s'agréger les unes auxautres pour former des stru
tures plus impor-tantes. Au bout d'un 
ertain temps simulé, onobtient des stru
tures d'assez grande taille qui s'apparentent plus à des portions de mono
ou
hequ'à des mi
elles sphériques.Ces simulations montrent que des systèmes de lipides aléatoirement répartis dans l'espa
e sont
apables de produire des stru
tures limitant l'exposition des queues des lipides au solvant, mêmesi 
elui-
i est impli
ite. En 
omparant les �gures 5.2.4(
) et 5.2.5(
), on note qu'en 
hangeant la
on
entration initiale en lipide, on obtient des stru
tures relativement 
ompa
tes dans un 
as etmoins 
onne
tées dans l'autre.En terme de variation de paramètres, l'utilisation d'une distan
e de 
oupure plus grands ne faitqu'a

élérer légèrement les dynamiques (la vitesse d'apparition des stru
tures), mais ne modi�e pasles résultats qualitatifs en terme d'organisation des lipides. Par 
ontre, en terme de performan
e, ladistan
e de 
oupure in�ue beau
oup. Par exemple, ave
 une distan
e de 
oupure de 15Å, le se
ondvolume de simulation (200x200x200Å3) 
ontenant 500 lipides est partitionné en 2197 GridAgents.En moyenne 30 000 distan
es sont 
al
ulées peu après l'initialisation pour atteindre prés de 100 000distan
es dans la 
on�guration montrée en �gure 5.2.5(
). Ave
 une distan
e de 
oupure de 25Å,le volume est partitionné en 512 GridAgents et le nombre moyen de distan
es 
al
ulées augmente



5.2. Une membrane générique 105à 120 000 après l'initialisation pour atteindre 236 000 à l'état stable. Il faut noter, qu'en plus del'augmentation du nombre des distan
es à 
al
uler par pas de simulation, les temps d'intégrationsont sensiblement diminués. En d'autres termes, l'e�
a
ité des simulations est 
lairement 
ondi-tionnée par 
e paramètre. On peut don
 
on
lure que pour 
e type de simulation à initialisationaléatoire qu'il est tout à fait possible d'utiliser pour la distan
e de 
oupure les valeurs minimales del'interval que nous avions dé
rit à la se
tion 4.2.2 sans pour autant altérer les résultats qualitatifsdes simulations.5.2.4 Initialisation des lipides en mono
ou
heIl est admis qu'en général les lipides s'organisent en mono
ou
hes ou en bi
ou
hes, il n'est don
pas réellement indispensable de partir d'une initialisation aléatoire pour étudier la dynamique de
es assemblages de lipides. Toutefois, 
ertaines pré
autions doivent être prises sur le 
hoix de l'é-tat initial. En e�et, 
ommen
er à 
al
uler des intera
tions entre des lipides répartis régulièrementsur une mono
ou
he ou une bi
ou
he est assez peu réaliste et ne 
orrespond pas aux assemblageslipidiques (naturels ou de synthèse). Nous avons don
 
hoisi de pro
éder en deux étapes. Première-ment, les lipides sont disposés en 
ou
he régulière (
f Fig.5.2.2(b)) puis une simulation métanten oeuvre uniquement un mouvement brownien restreint au plan (XY) parallèle à la mono
ou
hepermet de générer une 
on�guration plus réaliste (
f Fig.5.2.3(a)). Après un 
ertain nombre depas de temps (en général quelques 
entaines), nous réalisons une sauvegarde du système. C'est
ette 
on�guration qui sera alors utilisée 
omme état initial de la simulation réaliste, 
'est-à-direla simulation appliquant l'intégralité de notre modèle aux mouvements des molé
ules.
➤ Les observablesPlusieurs statistiques permettent d'appré
ier l'évolution d'un tel système plan.

➢ La di�usionMême si la stru
ture globale semble �xe, les lipides di�usent librement dans le feuillet auquel ilsappartiennent. On peut distinguer les mouvements des molé
ules par di�usion latérale, par di�usionrotationnelle et par passage d'un feuillet à l'autre dans le 
as des bi
ou
hes. Ces phénomènesde di�usion sont observés expérimentalement mais également lors de simulations de dynamiquemolé
ulaire.De tous 
es types de di�usion, nous n'allons nous intéresser qu'à la di�usion latérale des lipides.Cette dispersion D des lipides mesurée au temps τ sera évaluée par l'expression Eq.(5.2.1) où
Ngrains est le nombre total des grains 
on
ernés, −→r iinit

et −→r i sont respe
tivement la positioninitiale du grain i et 
elle au temps τ .
D(τ) =

∑

i〈−→r i −−→r iinit
〉

Ngrains

1

τ
(5.2.1)

➢ Le paramètre d'ordreLe paramètre d'ordre du lipide est un moyen de quanti�er l'organisation des 
haîneslipidiques. On peut expérimentalement mesurer 
ette observable par la "deuterium substitutionNMR spe
tros
opy". Il permet notamment d'appré
ier l'état d'un feuillet : phase gel ou phase �uide.Issue de la dynamique molé
ulaire, 
ette observable est utilisable pour les modèles à grains.L'expression (5.2.2) ne 
on
erne qu'un seul lipide. L'angle φ est l'angle entre le ve
teur formé pardeux grains et la normale du plan de la bi
ou
he ave
 −→n le ve
teur unité normal et −→r ij = −→r i−−→r jle ve
teur entre les grains.
S =

1

2
〈3cos2φ− 1〉 (5.2.2)ave
 cosφ =

−→r ij .
−→n

rij
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oLe paramètre d'ordre 
orrespond à la moyenne de la forme (5.2.2) sur l'ensemble des lipides dusystème. Il a une valeur égale à 1 si −→r ij est en moyenne parallèle à la normale de la bi
ou
he, 0si l'orientation est aléatoire et -0.5 si 
e ve
teur est en moyenne parallèle au plan de la bi
ou
he.Aussi 
ette observable, sur l'ensemble de la molé
ule ou sur des régions de 
elle-
i, peut être miseen 
orrélation ave
 la température pour, par exemple, 
ara
tériser une transition de phase entreune phase gel, où les 
haînes lipidiques sont ordonnées, et une phase liquide où les queues lipidiquesdeviennes désordonnées (Sintes et al. [SB97, SB98b℄).
➢ L'aire par lipideL'aire par lipide projetée sur le plan de la bi
ou
he, Ap, peut être expérimentalement estimépar rayon-X ou par dispersion de neutron (neutron s
attering experiments) [NZTN+96℄, ou, indi-re
tement, à partir du pro�l des paramètres d'ordre des lipides [Nag93℄.Pour les mono
ou
hes simulées, l'aire par lipide est souvent 
al
ulée en divisant l'aire totale dela 
ou
he par le nombre de lipides dans la mono
ou
he. Il est néanmoins important de noter quesi la mono
ou
he exhibe de grandes ondulations, la valeur ainsi 
al
ulée de l'aire par lipide estsous-estimée [ISL05℄.Plusieurs études relatives à 
ette observable suggèrent di�érentes valeurs 
ara
téristiques de la 
o-hésion de la 
ou
he lipidique (de l'ordre de 50Å2). O.Farago [Far03℄ étudie la di�usion latérale deslipides en fon
tion de leur densité et obtient une valeur Ap ∼ (28.125)2Å2 pour la transition dephase gel/�uide. D'autres auteurs ont retenu des valeurs légérement di�érentes : 57 à 68Å2 [BPB05℄,
59.6Å2 pour le DMPC (la dimyristoyl-phosphatidyl
holine) à 72.5Å2 pour le DOPC (la dioleoyl-phosphatidyl
holine) [NTN℄ ou en
ore de 46Å2 pour DPPC à 72Å2 pour le DOPC [MM04℄.L'aire par lipide apparaît 
omme une statistique 
ommunément employée pour appré
ier lesrésultats d'une simulation, de part sa sensibilité à 
ertains paramètres tels que la rigidité ou lalongueur des lipides. Néanmoins, 
omme nous allons le voir par la suite, les mono
ou
hes (et lesbi
ou
hes) ne restent pas des systèmes plans. C'est pourquoi nous proposons d'asso
ier à l'aire parlipide la moyenne des distan
es au plus pro
he voisin, et 
e entre 
haque type de grains. Ainsi,nous serons en mesure d'appré
ier une densité de surfa
e notamment des grains de type tête pourles états de la membrane obtenus en �n de simulation.
➤ Les résultats de simulation volume (Å3) nb BA 
uto� (Å)54x54x200 100 -

Fig. 5.2.6 � Di�usion latérale des lipides.

Une première série de simulations permetde tester l'implémentation de l'observable dif-fusion latérale.Nous avons voulu tester si en partant d'unemono
ou
he de 100 lipides rassemblés au 
entredu volume de simulation, la seule appli
ationdu mouvement brownien nous permet d'ob-server une di�usion 
orre
te des lipides dans leplan. Les trois s
hémas de la �gure 5.2.6 mon-trent depuis l'étape d'initialisation l'évolutiondu système au 
ours du temps.A noter qu'en utilisant l'expression (5.2.1) pour
al
uler 
ette di�usion latérale, il faut se référerà la densité de probabilité radiale P r
D(r, τ) quis'exprime à partir de la densité de probabilitévolumique P v

D(r, τ) suivant Eq.(5.2.3)
P r

D(r, τ) = 4πr2P v
D(r, τ) (5.2.3)Les diagrammes asso
iés aux simulations nousmontre l'évolution des valeurs de di�usionlatérale pour l'ensemble de la population des
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e qui est le re�et de l'évolution du sys-tème. volume (Å3) nb BA 
uto� (Å)54x54x200 100 15

Fig. 5.2.7 � Paramètre d'ordre des lipides.

Une deuxième série de simulations per-met de tester l'implémentation de l'observableparamètre d'ordre. Le système de simulationest identique au pré
édent en terme de densitéde lipides et de volume, mais la dynamique util-isée tient 
ompte des intera
tions entre les lipi-des.On observe un repli progressif de la mono-
ou
he (�g.5.2.7) jusqu'à former une mi
elleaplatie. Les histogrammes de droite 
entrés surzéro indiquent la proportion des lipides adop-tant un angle donné. Plus il y a de lipides quis'é
artent de la normale au plan (XY) de lamono
ou
he, plus l'histogramme s'aplatit. A lavue de 
es histogrammes, on peut 
onstater quele paramètre d'ordre rend bien 
ompte de l'or-ganisation des lipides les uns par rapport auxautres. volume (Å3) nb BA 
uto� (Å)AxAx200 1000 -aire par lipide (Å2) 30 40 50 60 70 80 90 100distan
e ppvthéorique (Å) 5.4 6.3 7.1 7.7 8.4 8.9 9.4 10distan
e ppv simulée(Å) 3.0 3.4 3.8 4.3 4.6 4.8 5.2 5.5
Distance ppv

Aire par lipide

courbe théorique

courbe simulée

Fig. 5.2.8 � Aire par lipide et distan
es au pluspro
he voisin.

Une troisième série de simulations permetde tester l'implémentation de l'observable airepar lipide suivant le 
al
ul proposé pré
édem-ment, basé sur la distan
e au plus pro
hevoisin (distan
e ppv). Pour proposer une équiv-alen
e entre les deux statistiques, des simu-lations uniquement ave
 mouvement browniensuivant le plan (XY) ont été faites ave
 desaires par lipides de 30Å2 à 100Å2 par pasde 10Å2. Nous 
onsidérerons qu'une distribu-tion aléatoire des lipides produit une distan
eppv minimale. D'autre part, la ra
ine 
arrée del'aire par lipide donne dire
tement une distan
ethéorique maximale du plus pro
he voisin. Lesvaleurs produites par les simulations suivantesseront don
 bornées au minimum par la valeurissue d'un positionnement aléatoire et au max-imum par la valeur théorique (
f 
ourbes dela �gure 5.2.8). A la le
ture des points posi-tionnés sur le graphique, nous pouvons quan-ti�er l'augmentation de la surfa
e d'un feuillet(mono
ou
he ou bi
ou
he) ave
 replis.
➢ Simulations libresLa �gure 5.2.9 montre l'évolution d'un système initialisé ave
 500 lipides dans un volume de120x120x200Å3, 
e qui 
orrespond à une aire par lipide ∼ 28.8Å2. La distan
e de 
oupure estde 15Å. Après un temps simulé de 62.7867ns, la mono
ou
he s'est repliée sur elle pour former unesorte de mi
elle aplatie (Fig.5.2.9(
)), minimisant toujours l'exposition des queues au solvant.
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ovolume (Å3) nb BA 
uto� (Å)120x120x200 500 15
(b) Initialisation en mono
ou
he. (
) Après 62.7867e-09s simulée.Fig. 5.2.9 � Une simulation ave
 initialisation en mono
ou
he des lipides.Le tableau 5.2.1 
ontient les résultats d'une série de simulations dans des 
onditions similaires(mono
ou
he de 500 lipides ave
 une aire par lipide de 28.8Å2). Seule la distan
e de 
oupure varieet il est don
 possible d'évaluer l'impa
t de 
e paramètre sur l'organisation des lipides. Systé-matiquement, les systèmes 
onvergent vers une mi
elle aplatie. Les 
hi�res ont été rapportés aumême temps simulé de 5e−10s pour simpli�er les 
omparaisons. En supplément des données 
on-tenues dans 
e tableau, des vidéos générées automatiquement permettent d'évaluer la dynamiquedu système.distan
e 
uto� temps simulé durée de la simu-lation nbDist nbStep temps moyensimulé par step

25A 5e-10s 68h 651522/651522 50814 0.99e-14s
20A 5e-10s 33h20 431857/431857 44942 1.11e-14s
15A 5e-10s 7h50 153942/153942 29701 1.68e-14s
10A 5e-10s 3h50 67516/67516 33018 1.51e-14s
5A 5e-10s 0h28 2781/2781 8032 6.23e-14sTab. 5.2.1 � E�et de la distan
e de 
oupure (
uto� ) sur des simulations de mono
ou
he.On observe qu'ave
 une distan
e de 
oupure trop restreinte, la 
ohésion de la mono
ou
he n'estpas 
onservée. Par ailleurs, plus 
ette distan
e est grande, plus la pression exer
ée sur les lipidesinduit une dynamique rapide de repliement de la mono
ou
he. Les temps de 
al
ul, par rapportaux résultats qualitatifs suggèrent qu'il n'est pas né
essaire d'utiliser des distan
es de 
oupuretrop grandes pour obtenir une stru
ture 
onvenable. Ce n'est en rien une validation de l'état �nal(mi
elle aplatie) mais seulement une observation 
on
ernant un paramètre qui in�ue beau
oup surle temps des simulations.5.2.5 Initialisation des lipides en bi
ou
heComme pré
édemment énon
é, il est possible d'initialiser des simulations ave
 des systèmesde lipides préalablement disposés sous forme de bi
ou
hes. Les mêmes pré
autions 
on
ernant ladisposition initiale des lipides sont assurées par une pro
édure en deux temps. A partir d'uneinitialisation en bi
ou
he régulière (
f Fig.5.2.3(b)), un 
ertain nombre de pas de simulation impli-quant uniquement le mouvement brownien selon le plan (XY) permet d'obtenir une 
on�gurationplus a

eptable (
f Fig.5.2.3(b)). Les sauvegardes de 
es 
on�gurations nous servirons de points dedépart pour des simulations plus réalistes.

➤ Les observables
➢ Le pro�l de densitéTout 
omme le pro�l de distribution radiale, le pro�l de densité perpendi
ulaire au plan de la
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ou
he renseigne sur la distribution relative des grains. La référen
e n'est plus un point, mais leplan (XY) séparant les deux feuillets.Le 
al
ul est simple, puisqu'il s'agit de projeter les positions des grains sur l'axe z. On obtientles pro�ls des densités de probabilité pour 
haque type de grains en fon
tion de la distan
e r auplan de la bi
ou
he.
➢ L'épaisseur de la bi
ou
heL'épaisseur de la bi
ou
he peut être expérimentalement estimée par des mesures de di�ra
tionrayon X, plus exa
tement à partir de la distan
e entre les pi
s de di�ra
tion des têtes des lipidesdans les deux feuillets opposés de la bi
ou
he.Dans les simulations, 
ette observable peut être 
al
ulée 
omme la distan
e entre les deux pi
sobservés dans le pro�l de densité perpendi
ulaire au plan de la bi
ou
he.
➤ Les résultats de simulationUne première série de simulations permet de tester l'implémentation de l'observable pro�l dedensité perpendi
ulaire au plan. Dans la �gure 5.2.10, les histogrammes à droite représententles pro�ls de densité perpendi
ulaires au plan mesurés sur les simulations de gau
he. Ceshistogrammes montrent la distribution des grains de part et d'autre du plan (XY) de la bi
ou
he.L'état initial très régulier de la bi
ou
he produit un histogramme qui a le mérite d'être dida
tique :tous les grains étant alignés sur les mêmes plans, il n'y a que 6 
lasses non nulles sur toutl'histogramme. Les 
ouleurs des 
lasses sont dire
tement liées aux types de lipides représentés. Au
ours de la simulation, les grains quittent les plans initiaux et on note une dispersion des typesdans les 
lasses adja
entes Remarque : 
ette observable n'est valide que pour un système plan(
omme une bi
ou
he) puisqu'on dénombre des proje
tions sur l'axe z.volume (Å3) nb BA 
uto� (Å)54x54x200 2x200 15

Fig. 5.2.10 � Pro�l de densité.L'épaisseur de la bi
ou
he peut, dans le 
as des systèmes plans, être dire
tement extraite dupro�l de densité. En l'o

uren
e, les bi
ou
hes sont initialisées ave
 un espa
e de 4Å entre 
haquefeuillet, plus pré
isément entre 
ha
un des deux plans 
ontenant les grains de type queue de 
haquefeuillet. Il s'avère que dans les premières nanose
ondes de simulation, les feuillets semblent maintenir
et é
art. Il n'y a pas d'inter-pénétration des lipides puisqu'il est toujours possible de distinguerdeux 
lo
hes de distribution de part et d'autre du plan (z=0), mais les grains de type queue se
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otrouvent être presque a

olés les uns aux autres entre les deux feuillets.
➢ Simulations libresCette partie regroupe les résultats de di�érentes simulations de bi
ou
he. En jouant sur 
ertainsparamètres 
omme la distan
e de 
oupure ou en 
hangeant les 
onditions initiales de densité delipides par exemple, on peut déduire un 
ertain nombre de points intéressants. Ces simulations sontpour la plupart réalisées dans un volume de 50x300x150Å3. Ce volume relativement min
e fa
ilitel'observation des ondulations de la bi
ou
he. Cha
une de 
es simulations né
essite plusieurs joursde 
al
ul sur une ma
hine équipée d'un pentium IV 3Ghz 1MoRAM.La �gure 5.2.11 montre l'évolution d'un système de 1040 lipides répartis sur les deux feuillets. Lesintera
tions intermolé
ulaires sont tronquées à une distan
e de 
oupure de 10Å. A l'initialisation,l'aire par lipide est ∼ 28, 8Å2, 
e qui 
orrespond à une forte densité de molé
ules. La bi
ou
he
onserve sa 
ohéren
e tout en évoluant vers un état moins 
ontraint arborant de nombreux replispour augmenter sa surfa
e (Fig.5.2.11(
)).volume (Å3) nb BA 
uto� (Å)50x300x150 2x520 10

(b) Initialisation (Ap = 28, 8Å2). (
) Après 1.173e-9s simulée.Fig. 5.2.11 � Bi
ou
he homogène : simulation 1.La �gure 5.2.12 montre l'évolution d'un système dans des 
onditions identiques à 
elui présenté enFig.5.2.11. On illustre juste i
i la reprodu
tibilité des simulations en terme de stru
tures qualitativesrésultantes, même si le mouvement brownien induit inévitablement des di�éren
es dans le détailde 
es stru
tures (qui ne sont pas superposables).volume (Å3) nb BA 
uto� (Å)50x300x150 2x520 10
(b) Initialisations (Ap = 28, 8Å2). (
) Simulation 2 après 2.8e-9ssimulée. (d) Simulation 3 après 3.78e-9ssimulée.Fig. 5.2.12 � Bi
ou
he homogène : 2 autres exemples de simulation.La �gure 5.2.13 montre l'évolution d'un système qui ne di�ère du pré
édent que par la densitéinitiale de la bi
ou
he. En e�et, les 600 lipides répartis sur deux feuillets dans un volume de50x300x150Å3 ont une aire par lipide 50Å2. Toujours 
ontrainte, la bi
ou
he évolue pour adopter



5.2. Une membrane générique 111de nouveau des replis augmentant sa surfa
e. Néanmoins, le nombre et la taille de 
es replis sontmoins importants. Ces résultats semblent assez 
ohérents puisque plus les lipides sont initialement
omprimés les uns 
ontre les autres (
e qui se traduit par une aire par lipide moindre), plus labi
ou
he 
her
hera à se déployer pour augmenter sa surfa
e.volume (Å3) nb BA 
uto� (Å)50x300x150 2x300 10
(b) Initialisation (Ap = 50Å2). (
) Après 2.943e-9s simulée.Fig. 5.2.13 � Bi
ou
he homogène : in�uen
e de l'aire par lipide.La �gure 5.2.14 montre l'évolution d'un système identique au pré
édent (Fig.5.2.13), la seule dif-féren
e réside dans la distan
e de 
oupure, i
i �xée à 25Å. La bi
ou
he se 
ourbe 
omme pré
édem-ment mais ne 
onserve pas sa 
ohésion. Dans un premier temps, 
e phénomène nous a induit enerreur. Nous pensions que plus la distan
e de 
oupure est grande, plus la pression sur les lipides estgrande, 
e qui a pour e�et de rompre la 
ohésion des stru
tures. En optant pour une visualisationde meilleure qualité (VTK), nous avons pu observer l'origine de la dislo
ation de la membrane.L'erreur provenait d'un biais de modélisation de l'espa
e torique : le volume de simulation a unelargeur de 50Å alors que rc = 25Å. En d'autres termes, des phénomènes de prises en 
omptemultiples d'un même voisin déséquilibraient les pressions exer
ées sur les lipides. Ave
 un volume
orrigé de 75x300x150Å3 et initialisé de la même manière, la membrane 
onserve sa 
ohésion.volume (Å3) nb BA 
uto� (Å)50x300x150 2x300 25
(b) Initialisation (Ap = 50Å2). (
) Après 0.375e-9s simulée.Fig. 5.2.14 � Bi
ou
he homogène : distan
e de 
oupure de 25Å.La �gure 5.2.15 présente toujours l'évolution d'un système de 600 lipides en bi
ou
he (aire par lipide

∼ 28.8Å2) mais dans un volume di�érent. Les lipides sont initialisés sur une surfa
e restreinte de50x300Å2 mais sont libres par la suite de s'étendre sur une surfa
e de 50x350Å2. Dans les deux
as, la hauteur est �xée à 150Å. La bi
ou
he 
onserve sa 
ohésion et forme des ondulations qui
orrespondent à une extension �verti
ale� suivant l'axe z, mais 
ette bi
ou
he s'étire également�horizontalement� suivant l'axe y et tire partie de l'espa
e vide.
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ovolume (Å3) nb BA 
uto� (Å)50x300x150 → 50x350x150 2x300 10
(b) Initialisation (Ap = 50Å2). (
) Après 39.278e-9s simulée.Fig. 5.2.15 � Bi
ou
he homogène : extension du volume suivant l'axe y.La �gure 5.2.16 montre un système 
onstitué de 1040 lipides en bi
ou
he, soit une aire par lipide de28.8Å2. L'extension du volume de simulation passe dans 
e 
as par l'augmentation de sa hauteur(suivant l'axe z). Sans que la stru
ture �nale soit superposable ave
 Fig.5.2.11, de nouveau lamembrane développe des replis pour augmenter sa surfa
e jusqu'à atteindre un état d'équilibre(Fig.5.2.16(
)) qui n'évolue plus (modulo les petites variations dûes au mouvement brownien).La bi
ou
he initialement 
omprimée se replie don
 jusqu'à atteindre un état d'équilibre induitintrinsèquement par sa tension/pression super�
ielle. On 
onstate que bien que la membrane aitla pla
e né
essaire pour s'étaler dans le volume (suivant l'axe z), elle n'en fait rien.volume (Å3) nb BA 
uto� (Å)50x300x150 → 50x300x300 2x520 10
(b) Initialisation (Ap = 28.8Å2). (
) Après 2.1e-9s.Fig. 5.2.16 � Bi
ou
he homogène : extension du volume suivant l'axe z.5.2.6 Analyse des résultatsDe l'ensemble de 
es simulations de systèmes 
omposés d'un seul type de lipides disposés ini-tialement en bi
ou
hes, nous pouvons retenir plusieurs points :� les populations de lipides 
onservent leur 
ohésion ; les bi
ou
hes peuvent modi�er leur stru
-ture mais restent des bi
ou
hes ;� l'agitation thermique exprimée par le mouvement brownien induit des perturbations lo
ales
e qui a pour e�et de produire des stru
tures stables non superposables mais de même nature ;� l'aire par lipide exprimant la densité des lipides à l'état initial (bi
ou
he plane) est à mettreen 
orrélation ave
 l'évolution de la bi
ou
he. En e�et, plus les lipides sont 
omprimés (par
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hondriale 113exemple ave
 une aire par lipide de 28.8Å2), plus la bi
ou
he va former des replis pouraugmenter sa surfa
e dans un volume �xe.� la bi
ou
he est 
apable de s'étendre suivant le plan (XY), 
e qui 
orrespond en quelque sorteà une translation d'une partie de ses lipides. Tout 
omme les ondulations, 
ette extensionvise à atteindre un état d'équilibre où les lipides béné�
ient d'une plus grande aire par lipide.� sans 
ontrainte de hauteur, la bi
ou
he produit quand même des replis d'une longueur d'onde
∼ 50Å sans pour autant s'étendre dans tout le volume de simulation. Même si la naturetorique du volume de simulation implique une pression latérale sur la membrane à l'originede 
es ondulations, les propriétés de 
es replis sont à ratta
her aux lipides eux-mêmes et àleurs intera
tions.5.3 Vers une membrane interne mito
hondriale

(a) Mixture DLPC/DSPC refroidi de70�C à 25�C aboutissant à la formation dedomaines en forme de disque de DSPC en-tourés par une bi
ou
he �uide de DLPC
(b) Di�érentes organisations des do-maines d'une mixture de deux types delipides (d'après Stevens [SHW03, Ste04,Ste05℄).Fig. 5.3.1 � Les mi
rodomaines li-pidiques.

Les membranes biologiques, 
omme la membrane in-terne mito
hondriale, sont 
omposées de plusieurs typesde lipides. Les lipides d'un même type peuvent adopterdans 
ertaines 
onditions des 
omportements privilégiantleur regroupement pour former des mi
rodomaines (rafts,Fig.5.3.1(a)).Stevens a exploré la formation de 
es mi
rodomainesdans les bi
ou
hes faites d'un mélange de lipides longset 
ourts [SHW03, Ste05℄. Il a montré que des domainesen phase gel se forment à une température intermédiairepar rapport aux températures de fusion des lipides long etdes lipides 
ourts. Dans 
es mir
o-domaines, di�érentesorganisations des lipides peuvent être observées : la �g-ure 5.3.1(b)(A) montre des lipides longs d'un 
oté op-posés à des lipides 
ourts tandis que la �gure 5.3.1(b)(B)montre un regroupement des lipides de même type. L'ar-rangement A des lipides, en a

ord ave
 les données ex-périmentales [ZJTR04℄, minimise l'exposition des longuesqueues à l'environnement aqueux.Par ailleurs, le tableau 1.4.3 donne notamment la 
om-position de la membrane interne mito
hondriale. Parmiles 
omposants majoritaires, la phosphatidyl-
holine(DMPC) et de la phosphatidyl-éthanolamine (POPE)sont des phospholipides très semblables. La 
ardiolipinequi est en troisième position, présente une stru
ture dif-férente ave
 4 queues (voir se
tion 1.3.2).Pour tester l'impa
t de 
ette 
omposition hétérogènede la membrane, nous avons 
hoisi de réaliser des simu-lations présentant des mixtures de plusieurs types de phospholipides. Dans la première série desimulations, les deux populations de phospholipides se distinguent par la longueur des queues(DMPC/POPE). Dans les simulations suivantes, 
'est le nombre de queues qui di�éren
ie lesdeux types de phospholipides (DMPC/
ardiolipine). Nous allons maintenant dis
uter des résul-tats obtenus pour 
es simulations.Les résultats de simulationLes simulations suivantes montrent l'impa
t d'une 
omposition mixte de 2 types de phospho-lipides sur l'évolution d'une bi
ou
he. Les potentiels sont exa
tement les mêmes, tout 
omme ladistan
e de 
oupure réduite à 10Å, seule la nature des lipides di�ère.



114 Chapitre 5. Les expérimentations in-sili
o
➤ Deux types dissemblables par la longueur des queuesLa �gure 5.3.2 montre l'évolution d'un système mixte de 2x300 lipides. Les deux types de lipidessont équitablement répartis entre les deux feuillets. En d'autres termes, 
haque feuillet est 
omposépour moitié du premier type et pour moitié du se
ond type. Le premier type de lipides, identi�épar un grain bleu (type tête), a une taille ∼ 30Å. Le se
ond type, identi�é par un grain vert (typetête), est sensiblement plus grand, ave
 une taille ∼ 35Å. Cette di�éren
e entre les tailles a étéobtenue en éloignant le grain de type queue des deux autres grains 
onstituant le lipide.volume (Å3) nb BA 
uto� (Å)50x300x150 2x300 10

(b) Initialisation (Ap =

50Å2). (
) Initialisation : vue dé-taillée.
(d) Après 1.63e-8s. (e) Après 1.63e-8s : appari-tion de mi
rodomaines. (f) Distan
e ppv (µ =

8.06Å, σ = 2.5).Fig. 5.3.2 � Bi
ou
he mixte ave
 deux types de lipides dissemblables par la longueur des queues.Comme le montrent les deux �gures 5.3.2(d) et 5.3.2(e), après env.106 pas de temps, soit 1.63e-8s de temps simulé, la bi
ou
he observée o�re 
ertaines parti
ularités. Cette bi
ou
he de deuxtypes de lipides dissemblables par la longueur de la queue 
her
he à s'étendre dans le volume desimulation mais adopte des stru
tures étonnamment re
tilignes. La membrane 
onserve sa 
ohésionet on observe 
lairement la formation de mi
rodomaines de lipides ayant tous le même type (
fles zones de 
ouleur uniforme dans la �gure 5.3.2(e)). Malgré l'apparition de 
es phénomènes,on peut 
onstater que le 
al
ul des distan
es ppv nous fournit une moyenne de 
es distan
es
µ = 8.06Å assez pro
he des valeurs observées pour les systèmes homogènes pré
édents (µ ∼ 7.5Å).Toutefois, l'observation de 
e graphique montre bien qu'il existe pon
tuellement des situationsdi�érentes pour lesquels la distan
e est nettement plus grande que la moyenne.
➤ Deux types dissemblables par le nombre de queuesLa �gure 5.3.3 montre l'évolution d'un système de 2 populations de 300 lipides ayant une ou deuxqueues. Comme pré
édemment, les deux types de lipides sont équitablement répartis entre les deuxfeuillets. La taille est la même ∼ 30Å pour tous les lipides.La �gure 5.3.3(b) montre à gau
he un premier type de lipides, identi�é par une grain bleu (typetête), ave
 une seule queue (qui modélise 2 a
ides gras). A droite, le se
ond type de lipides, identi�épar un grain vert (type tête), a deux queues (qui modélisent 4 a
ides gras), 
'est-à-dire que 
elipide est 
omposé de 5 grains pris parmi les trois types du modèle. Attention : les grains bleus etverts sont tous des grains de type tête.Dans 
ette simulation, nous pouvons immédiatement 
onstater d'après les �gures 5.3.3(e)(f) et
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uto� (Å)50x300x150 2x300 10
(b) Deux types de lipides. (
) Initialisation (Ap =

50Å2). (d) Après 3.4e-10s.
(e) Après 9.3e-9s. (f) Après 2.4e-8s. (g) Après 3.1e-8s.

(h) Distan
e ppv (µ =

8.11, σ = 2.47) pour (e). (i) Distan
e ppv (µ =

8.10, σ = 2.09) pour (f). (j) Distan
e ppv (µ =

8.11, σ = 2.06) pour (g).Fig. 5.3.3 � Bi
ou
he mixte ave
 deux types de lipides dissemblables par le nombre de queues.(g) que 
ette bi
ou
he de deux types de lipides dissemblables par le nombre de queues (autrementdit par l'en
ombrement stérique) évolue d'une toute autre manière que l'autre bi
ou
he hétérogène.Nous avons 
onstaté qu'après un 
ertain laps de temps (Fig.5.3.3(g)), 
ette bi
ou
he se stabiliseave
 une stru
ture bien plus 
omplexe que pré
édemment. Di�érents 
loisonnements apparaissentprogressivement sans qu'il y ait d'intera
tions longues distan
es entre les lipides des extrémités desbran
hes qui se rejoignent. Les histogrammes asso
iés aux di�érents temps simulés montrent deplus que la distan
e de ppv tend à s'uniformiser (diminution de l'é
art type).
5.4 Extension : les systèmes mixtes phospholipides/protéinesAvant d'étudier des systèmes mixtes tels que les 
omplexes enzymatiques imbriqués dans lamembrane interne mito
hondriale, il est né
essaire de dé�nir la représentation d'une protéine. Lefait que 
es stru
tures soient intra-membranaires et bien plus volumineuses que les phospholipidesentraîne deux 
onséquen
es : il faut modéliser la surfa
e d'intera
tion 
omplexes/phospholipides etil n'est pas né
essaire de �remplir� le volume des 
omplexes.Nous 
ommen
erons l'étude de 
es systèmes mixtes par l'utilisation de protéines membranairesgénériques 
orrespondant à de petits peptides de synthèse.
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o5.4.1 Des protéines intramembranaires génériquesL'insertion de protéines intramembranaires est une problématique de plus en plus étudiée denos jours. Par exemple, la revue des di�érents modèles à grains pour membrane en se
tion 3.4.1 
iteVenturoli et al. [VSS05℄ pour leurs travaux sur l'insertion de protéines 
ylindriques de 3 diamètresdi�érents, exprimés i
i en nombre de grains : 4*(3+10+3), 7*(3+10+3) ou 43*(3+10+3).Outre les mé
anismes d'insertion, l'impa
t des peptides intramembranaires sur les stru
tures dela bi
ou
he ou en
ore lesmigrations de 
es éléments nageant dans les phospholipides peuvent êtrel'objet de simulations intéressantes.La des
ription des intera
tions entre protéines membranaires est 
omplexe et nous devons distinguerdeux types d'intera
tions : les intera
tions dire
tes, spé
i�ques ou non spé
i�ques qui existeraientmême en l'absen
e de membrane et les intera
tions indire
tes liées à la présen
e de la membrane. Lesintera
tions dire
tes sont très nombreuses, attra
tives ou répulsives selon les 
as : intera
tionsde volume ex
lu, intera
tions éle
trostatiques, for
es de van der Waals, for
es de solvatation ouintera
tions spé
i�ques entre sites parti
uliers des protéines. Les intera
tions indire
tes, elles,sont toujours attra
tives entre protéines identiques et ont un même mé
anisme en 
ommun : 
eluipar lequel une 
ontrainte quel
onque 
réée par une protéine est relaxée si une se
onde protéine vientse mettre au voisinage de la première. Ces 
ontraintes peuvent être asso
iées à des 
ompressions oudes dilatations lo
ales, à des variations de 
omposition en lipides ou à des déformations de 
ourburede la membrane.Avant d'analyser les résultats obtenus pour les di�érentes simulations, nous allons présenter endétail les di�érentes simulations réalisées.
➤ Les résultats de simulationLa �gure 5.4.1 montre l'évolution d'un système mixte lipide/protéine. La bi
ou
he est 
omposéede 2x300 lipides 
e qui 
orrespond à des 
onditions initiales identiques à la simulation présentée en�gure 5.2.13 (notamment une aire par lipide 50Å2).volume (Å3) nb BA 
uto� (Å)50x300x150 2x300 10

(b) 5 protéines génériques. (
) Initialisation (Ap = 50Å2).
(d) Après 7.8e-9s. (e) Après 29.2e-9s.Fig. 5.4.1 � Bi
ou
he mixte lipides/protéines ave
 5 protéines génériques imbriquées.



5.4. Extension : les systèmes mixtes phospholipides/protéines 117La �gure 5.4.1(
) montre 5 protéines génériques imbriquées dans la membrane, 
ha
une d'unvolume de 9x9x40Å3. Ces petites protéines (ou peptides) sont 
onstitués de 74 grains d'atomespris parmi les trois types de grains préalablement dé�nis pour les lipides. L'attribution des typesest fon
tion de la portion représentée de la molé
ule : la �
einture� hydrophobe est 
onsituée degrains rouge de type queue, 
ette portion 
entrale est entourée de deux portions 
onstituées degrains violets de type interfa
e. En�n, les surfa
es de la molé
ule en 
onta
t ave
 le solvant sont
onstituées de grains verts de type tête. Les grains verts hydrophobes fa
ilitent la lo
alisation desprotéines dans la membrane.La �gure 5.4.2 montre l'évolution d'un système mixte lipide/protéine identique au pré
édent àl'ex
eption d'une bi
ou
he plus densément peuplée de lipides : 2x520 soit une aire par lipide ∼
28.8Å2. Les 5 peptides sont toujours introduits de manière régulière dans la membrane.volume (Å3) nb BA 
uto� (Å)50x300x150 2x520 10
(b) Initialisation (Ap =

28.8Å2). (
) Après 0.81e-9s. (d) Après 6.61e-9s. (e) Après 7.50e-9s : 
on�ne-ment des protéines.Fig. 5.4.2 � Bi
ou
he mixte lipides/protéines ave
 5 protéines génériques imbriquées.La �gure 5.4.3 montre l'évolution d'un système mixte lipide/protéine ave
 une bi
ou
he 
om-posée de 2x800 lipides dans laquelle sont in
lus 25 peptides génériques. Les dimensions du volumede simulation sont 200x200x150Å3 
e qui donne une aire par lipide à l'initialisation de 50Å2. Cettebi
ou
he présente la même densité en lipide que le premier système simulées en �gure 5.2.13. Lespeptides membranaires sont toujours 
onstitués de 74 grains d'atomes également pris parmi lestrois types de grains dé�nis pour les lipides. Les grains verts permettent de suivre les dépla
ementsde 
es peptides, 
ha
un d'un volume de 9x9x40Å3.volume (Å3) nb BA 
uto� (Å)200x200x150 2x800 10
(b) Initialisation (Ap =

50Å2). (
) Après 2.27e-9s. (d) Après 5.43e-9s. (e) Après 5.71e-9s : organi-sation du 
ortège lipidique.Fig. 5.4.3 � Bi
ou
he mixte lipides/protéines ave
 25 protéines génériques imbriquées.
➤ Analyse des résultatsDe l'ensemble de 
es simulations de systèmes mixtes lipides/protéines nous pouvons retenir lespoints suivants :� la présen
e de peptides membranaires n'altère pas la 
ohésion de la bi
ou
he ;



118 Chapitre 5. Les expérimentations in-sili
o� les peptides di�usent dans la membrane jusqu'à atteindre une position stable ;� dans 
ertains 
as, les replis de la bi
ou
he 
on�nent les peptides à proximité les uns desautres, sans que 
es derniers ne soient sur la même portion de membrane (Fig.5.4.2(e)) ;� la présen
e de peptides membranaires semble in
iter les lipides en 
onta
t à adopter desorientations de biais pour en
er
ler la protéine (Fig.5.4.3(e)).5.4.2 La 
haîne respiratoirePour rappel de la se
tion 1.2, il existe 5 ensembles de protéines et de 
oenzymes impliquésdans les oxydations phosphorylantes de la 
haîne respiratoire. Ces 
omplexes di�usent librementau sein de la membrane interne et les éle
trons passent de l'un à l'autre par l'intermédiaire d'untransporteur liposoluble mobile le 
oenzyme Q (CoQ) et le 
yto
hrome C �xé à la membrane.Dans 
e qui suit, nous allons présenter le potentiel éle
trostatique assimilable à la surfa
e d'inter-a
tion entre des molé
ules et étudier un moyen de modéliser 
ette surfa
e. Nous nous 
antonneronsà présenter le 
omplexe IV qui a fait l'objet des premiers essais de modélisation.
➤ Modélisation de protéinesLe potentiel éle
trostatique est en 
orrélation ave
 le moment dipolaire, l'éle
tronégativitéet les 
harges partielles. C'est une aide visuelle permettant d'appré
ier la polarité relative d'unemolé
ule. Le potentiel éle
trostatique molé
ulaire est l'énergie potentielle d'un proton lo
alisé à uneposition parti
ulière à proximité de la molé
ule. Un potentiel éle
trostatique négatif 
orrespond àune attra
tion du proton par les densités d'éle
tron dans la molé
ule (teintes rouges). Un potentieléle
trostatique positif 
orrespond à une répulsion du proton par les noyaux atomiques dans lesrégions de faible densité d'éle
trons (teintes bleues). L'isosurfa
e de densité d'éle
trons estune surfa
e sur laquelle la densité d'éle
trons a une valeur déterminée. Le potentiel éle
trostatiqueà di�érents points de 
ette isosurfa
e est indiqué par une teinte du rouge au bleu. Plus il y a dedi�éren
es rouge/bleu, plus la molé
ule est polaire. Plus il y a de teintes 
laires (blan
), plus lamolé
ule est apolaire. Il est possible d'asso
ier la surfa
e d'intera
tion entre deux molé
ules à uneisosurfa
e de densité d'éle
trons 
ara
térisant le potentiel éle
trostatique.Étant donné que les intera
tions entre grains sont des potentiels par paire (de points situés dansl'espa
e), la prise en 
ompte dire
te d'une surfa
e risque de pénaliser sensiblement les performan
esdes simulations. Nous souhaitons don
 modéliser 
ette surfa
e grâ
e à la dis
rétisation d'une iso-surfa
e donnée sous la forme d'un maillage de point permettant de dé�nir la position des grains.Néanmoins, jusqu'à présent, nous n'avons pas trouvé de moyen e�
a
e d'automatiser la dis
réti-sation d'une iso-surfa
e. Dans un premier temps, une approximation même grossière des volumeset des 
onformations des 
omplexes devrait quand même générer des résultats intéressants.
➤ L'implémentation du 
omplexe IVLe 
omplexe IV, la 
yto
hrome 
 oxydase (EC-1.9.3.1, Fig.5.4.4), dispose de 19 stru
turesréféren
ées dans la PDB7. La stru
ture idPDB 1V54 fournie par [TSK+℄ montre que 
e 
om-plexe est 
omposé de deux monomères symétriques. Le volume peut être assimilé à un pavé hautde 100Å, long de 150Å et large de 70Å.

7La banque de données sur les protéines du Resear
h Collaboratory for Stru
tural Bioinformati
s, plus 
ommuné-ment appelée Protein Data Bank ou PDB est une 
olle
tion mondiale de données sur la stru
ture tridimensionnelle(ou stru
ture 3D) de ma
romolé
ules biologiques (sour
e Wikipedia).
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(a) Vue de 
oté. (b) Vue de dessus.

(
) Points d'an
rage entre les deuxmonomères.Fig. 5.4.4 � Complexe IV - Surfa
e du potentieléle
trostatique.

La �gure 5.4.4(a) est une vue de 
oté du 
om-plexe IV. On observe une 
einture blan
heentourant le 
omplexe et 
orrespondant à laportion apolaire imbriquée dans la membrane,
'est-à-dire la surfa
e de 
onta
t ave
 les queuesdes lipides. La vue de dessus, �gure 5.4.4(b),permet de distinguer les deux monomères �xél'un à l'autre pour former le 
omplexe IV. Unevue détaillée de 
ha
un de 
es deux monomèresest donnée par la �gure 5.4.4(
).En observant attentivement les surfa
es de 
on-ta
t entre 
es deux monomères sous la formed'isosurfa
e de potentiel éle
trostatique, onnote une �
orrespondan
e éle
trostatique� entredes zones que l'on pourrait 
onsidérer 
ommepoints d'an
rage des deux monomères.Cha
une de 
es stru
tures peut être assimilée àun pavé haut de 100Å, long de 75Ået large de70Å.5.4.3 Les résultats de simulationUn 
omplexe IV, sous sa forme dimérique, est modélisé par une instan
e d'Enzymati
Complex(sous-
lasse de BioAgent). L'objet est haut de 100Å, long de 150Å et large de 70Å. La 
onstru
tionparamétrée de 
ette stru
ture respe
te un é
artement de 10Å entre les grains et requiert quelques652 grains. Seule la surfa
e est 
onstituée de grains puisqu'a priori les grains internes n'ont pasà interagir ave
 l'extérieur. La stru
ture est rigide 
e qui permet l'emploi d'une dynamique des
orps rigides identiques à 
elle des phospholipides (voir se
tion 4.2.1) et l'appli
ation de l'équationdu mouvement Eq.(4.5.15). Les grains sont pris parmi les 3 types de grains dé�nis pour les phos-pholipides, à savoir un type hydrophile (bleu), un type hydrophobe intermédiaire (violet) et untype hydrophobe fort (rouge). Cette réutilisation des types existants évite d'avoir des paramètressupplémentaires à 
alibrer.

Fig. 5.4.5 � Complexe IV - modélisation par grainet dimensions.

Dans un premier temps, on s'atta
he à mod-éliser 
es deux monomères pour tenter d'ob-server la formation d'un dimère. Les deuxmonomères sont positionnés à proximité l'unde l'autre dans un volume de simulation porté à200x200x200Å3. Les potentiels sont les mêmesentre les di�érents types de points que 
euxutilisés pour les lipides. Les points d'an
ragemis en éviden
e sur la �gure 5.4.4(
) sont i
imodélisés par des grains de type queue sujets àun potentiel dont le puits énergétique est pluspronon
é que les potentiels e�e
tifs entre lesautres types (
f Fig.4.2.2(b) du 
hapitre 4).Les di�érentes simulations réalisées dans unpremier temps sans bi
ou
he donnent deuxtypes de 
onvergen
es : soit les monomères at-teignent des positions su�samment pro
hes pour entrer en intera
tion et former un dimère quialors ne se séparera plus par la suite, soit les monomères di�usent suivant un mouvement browniendans tout le volume de simulation, et mettront un temps nettement plus long à former un dimère.En présen
e d'une bi
ou
he, la probabilité que les deux monomères entrent en intera
tion estsensiblement augmentée.En 
on
lusion, 
ha
un des monomères du 
omplexe IV né
essite un ensemble de 652 grains
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ovolume (Å3) nb BA 
uto� (Å)200x200x200 2x800 + 2 10
(b) Un monomère. (
) Deux monomères.Fig. 5.4.6 � Complexe IV - modélisation de deux monomères.pour modéliser la surfa
e d'intera
tion ave
 les lipides. Sans rajouter de nouveau type aux 3 typesde grains dé�nis pour les lipides, il est possible de modéliser les points d'an
rage de 
es monomères.Les toutes premières simulations de systèmes mixtes phospholipides/monomères du 
omplexe IVmontrent que sans la présen
e d'une bi
ou
he pour 
ontraindre les monomères à rester sur unespa
e 2D, 
es deniers sont sus
eptibles de di�user longtemps avant de se retrouver su�sammentà proximité pour pouvoir former le dimère 
omplet du 
omplexe IV.5.5 En résuméCe 
hapitre a présenté l'ensemble des simulations réalisées grâ
e à la plateforme MitoMAS.Les premiers systèmes simulés 
orrespondent à des ensembles de lipides initialisés aléatoirementdans le volume de simulation. D'une manière générale, les lipides 
her
hent à s'agglutiner pourformer des agrégats et minimisent ainsi l'exposition des queues au solvant. Ce résultat 
ohérentave
 les données expérimentales montre qu'il est possible d'utiliser une représentation impli
ite dusolvant. Par ailleurs, les stru
tures de 
es agrégats dépendent de la densité initiale en lipides.Par la suite, les simulations de lipides en mono
ou
he ont permis de mettre en avant l'in�uen
e dela distan
e de 
oupure (
uto� ). En terme d'e�
a
ité des simulations, plus la distan
e de 
oupureest grande, plus il y a de distan
es 
al
ulées et plus les pas de temps d'intégration sont 
ourts pour
ompenser des intensités élevées des for
es. En terme de résultats, les systèmes évoluent vers des
on�gurations qualitativement semblables mais les dynamiques se révèlent d'autant plus rapidesque la distan
e de 
oupure est grande. A l'issue de 
es simulations, nous proposons d'utiliser unedistan
e de 
oupure réduite à 10Å.Les simulations de bi
ou
hes produisent des replis dans 
ertaines 
onditions de pression latérale,
ette pression provenant d'une densité importante des lipides à l'initialisation. Nous avons montréque le nombre et les dimensions de 
es replis est fon
tion justement de 
ette densité initiale quise traduit par une aire par lipide réduite. Nous proposons une nouvelle observable basée sur ladistan
e du plus pro
he voisin permettant de suivre la répartition des lipides les uns par rapportaux autres tout au long de l'évolution de la stru
ture de la membrane. Nous avons vu que despropriétés intrinsèques aux lipides, 
omme par exemple la longueur de leurs queues ou le nombrede 
es queues, modi�ent qualitativement les replis de la membrane sans pour autant faire variersensiblement la disposition des lipides les uns par rapport aux autres. Par ailleurs, nous avons puobserver la formation de mi
rodomaines 
onstitués d'un seul type de lipides.En�n, les simulations de systèmes mixtes lipides/protéines ont montré que la stru
ture des replisest sensible à la présen
e de protéines membranaires et que 
es replis sont 
apables de produire des
on�nements lo
alisés de protéines sans pour autant que 
elles-
i soient pro
hes les unes des autressur la membrane. Les premières simulations des deux monomères du 
omplexes IV de la 
haînerespiratoire ont montré qu'il était possible de représenter une protéine uniquement en modélisantsa surfa
e ave
 des grains et 
e, en réutilisant les types que nous avons dé�ni pour la membrane.



Con
lusionDans 
es travaux de thèse, nous avons étudié di�érents paradigmes de modélisation des systèmesbiologiques en mettant en avant leurs 
apa
ités ou leurs di�
ultés à prendre en 
ompte les parti
u-larités des objets biologiques et de l'environnement dans lequel ils évoluent. Les modèles basés surles équations di�érentielles permettent une analyse au niveau global de la dynamique du systèmepar l'utilisation de variables moyennées mais en 
ontre partie, la spa
ialisation des molé
ules etleur 
onformation sont des informations déli
ates à prendre en 
ompte ave
 
e paradigme. Ave
une appro
he de plus en plus lo
ale, nous avons abordé les réseaux de Petri, les automates 
el-lulaires pour en�n étudier les Systèmes Multi-Agents (SMA) 
apables de modéliser les systèmesmolé
ulaires dans toutes leurs spé
i�
ités.L'appro
he la plus �ne utilisée en biologie se situe au niveau atomique. En e�et, les modèlesbasés sur les parti
ules, que sont les te
hniques de la mé
anique molé
ulaire, représentent les objetsbiologiques au niveau atomique 
e qui donne des outils performants pour étudier les stru
tures etles dynamiques biologiques pour des temps de l'ordre de la nanose
onde et des tailles de l'ordre dunanomètre. Néanmoins, les simulations d'un systèmes de parti
ules en intera
tion sont rapidementlimitées par la puissan
e de 
al
ul des ordinateurs. Depuis quelques années, les modèles à grainsd'atomes ou modèles gros grains, se révèlent être un bon 
ompromis entre la �nesse de représen-tation des molé
ules et l'e�
a
ité des simulations puisqu'en l'o

urren
e, ils o�rent la possibilitéd'étudier les phénomènes biologiques à des é
helles de temps de l'ordre du dixième de mi
rose
ondeet d'espa
e de l'ordre du dixième de mi
romètre, 
e qui permet notamment l'étude de phénomènes
omme la formation des replis des membranes.Dans le 
adre de la modélisation de la membrane interne mito
hondriale, siège des réa
tionsenzymatiques de la 
haîne respiratoire, 
es travaux de thèse proposent un modèle gros grainsqui représente les phospholipides sous la forme de trimères re
tilignes rigides de grains d'atomes.Les intera
tions intermolé
ulaires sont exprimées au travers d'un ensemble de potentiels de typeLennard-Jones. Ces potentiels modélisent impli
itement le solvant et prennent en 
ompte l'hy-drophobie des queues des lipides. L'équation du mouvement que nous avons dé�nie 
ontient une
omposante brownienne pour rendre 
ompte de l'agitation thermique des molé
ules.Ce modèle gros grains théorique a donné lieu à une 
on
eption agent où les objets biologiquessont pris en 
ompte par des agents réa
tifs situés spatialement et en intera
tion lo
ale ave
 leurvoisinage. Cette 
on
eption a fait l'objet d'une implémentation sous la forme de la plateformeMitoMAS permettant de réaliser des simulations de systèmes de lipides voire des systèmes mixteslipides/protéines. Les possibilités de visualisation et la produ
tion de statistiques permettent uneévaluation qualitative des dynamiques et une 
ara
térisation quantitative des systèmes simulés.Les résultats de 
es travaux en terme de modélisation montrent la 
apa
ité de 
ette asso
iationmodèle gros grains et SMA à intégrer des informations de 
onformation, d'orientation et de spa-tialisation sur un nombre su�sant d'objets biologiques pour simuler des phénomènes biologiques àl'é
helle mésos
opique tels que 
eux impliqués dans la 
haîne respiratoire.En terme de simulations, la plateforme MitoMAS nous a permis d'étudier di�érents systèmesde molé
ules. Les systèmes initialisés de manière aléatoire montrent une agrégation des lipides pourminimiser l'exposition des queues au solvant. Ce phénomène naturel tend à valider la modélisationimpli
ite du solvant. Nous avons montré que la densité initiale des lipides détermine les stru
tures121
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odes agrégats observés. Les simulations réalisées ave
 des mono
ou
hes lipidiques ont permis desouligner l'in�uen
e de la distan
e de 
uto� pour le 
al
ul des potentiels intermolé
ulaires. Ave
une initialisation des lipides en bi
ou
he, nous avons pu observer sous 
ertaines 
onditions de pres-sion latérale l'apparition de replis similaires à 
eux de la membrane interne. Ces replis permettentd'augmenter la surfa
e de la membrane jusqu'à atteindre une densité en lipide de 
ette surfa
e
orrespondant à un minimum d'énergie. A 
e niveau, nous proposons une observable basée sur ladistan
e du plus pro
he voisin permettant d'appré
ier l'évolution de la disposition des lipides les unspar rapport aux autres, et 
e indépendamment de la forme de la bi
ou
he. Un ensemble de simula-tions ave
 deux types de phospholipides di�éren
iés soit par la taille des queues, soit par le nombrede 
es queues, produit des membranes qualitativement di�érentes mais présentant des distan
esde plus pro
he voisin relativement identiques. MitoMAS nous a aussi permis de simuler des sys-tèmes mixtes phospholipides/protéines membranaires. En présen
e de petites protéines génériquesimbriquées, les replis de la membrane ne sont plus les mêmes et on observe dans 
ertains 
as des
on�nements de protéines sans que 
elles-
i soient pro
hes les unes des autres dans la membrane.Les perspe
tives de 
es re
her
hes sont très diverses, notamment en termes d'expérimentationsin-sili
o. Il est dorénavant possible d'évaluer l'impa
t de 
ertains paramètres 
omme la �exibilitédes molé
ules, la présen
e de solvant, la distan
e de 
uto� ou en
ore de re
her
her des potentielsplus doux qui permettent d'atteindre des temps simulés plus grands dans des temps de 
al
ulraisonnables. Les premiers résultats de modélisation d'un des 
omplexes enzymatiques de la 
haînerespiratoire montrent qu'il est possible de représenter une protéine uniquement par le maillage desa surfa
e et 
e, sans avoir à dé�nir de nouveaux types de grains. Notre obje
tif est don
 d'utiliser
es résultats pour intégrer d'autres 
omplexes dans la membrane et ainsi d'évaluer des hypothèsesspé
i�ques quant au fon
tionnement 
oopératif des 
omplexes enzymatiques.
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Chapitre AQuelques éléments de mathématiquesDans 
ette partie des annexes, nous allons présenter les quaternions qui sont des objets mathé-matiques dire
tement liés au moteur physique de MitoMAS. Ensuite nous donnerons un 
adre pluspré
is aux systèmes d'équations di�érentielles abordés dans le 
hapitre 2. Puis nous traiterons desméthodes d'intégration que nous avons étudiées avant d'opter pour une intégration simple grâ
e àl'équation du mouvement de MitoMAS qui relie les for
es appliquées aux molé
ules dire
tement àleurs vitesses.A.1 Quaternions et rotations 3DLes se
tions suivantes présentent les quaternions et leur utilisation pour gérer e�
a
ement lesrotations dans l'espa
e 3d. Nous pré
isons i
i notamment les opérations quaternions/matri
es derotation qui sont implémentées dans notre moteur physique de dynamique des 
orps rigides. Pourrappel, dans le 
as de molé
ules rigides, les for
es appliquées sur les grains à distan
e non nulle du
entre de masse de la molé
ule induisent des 
ouples à l'origine des rotations de 
ette molé
ule.En l'o

urren
e, la 
omposition des rotations su

essives à 
haque pas de temps de la simulationse traduit sous la forme d'une multipli
ation de quaternions.A.1.1 L'ensemble C des nombres 
omplexes
➤ Notion intuitiveEn mathématiques, les nombres 
omplexes sont une extension naturelle des nombres réels. Ilssont apparus en 1545 
omme intermédiaires de 
al
ul pour résoudre des équations du troisième degré(a3x

3 +a2x
2 +a1x+a0 = 0) dont on 
onnaissait des solutions mais pour lesquelles l'appli
ation desformules de Cardan (Tartaglia-Cardan pour être pré
is) faisait appel à des ra
ines dont les 
arrésseraient négatifs.Les nombres 
omplexes, 
omme tout 
on
ept mathématique, 
onstituent à la fois une théorieet un outil potentiel. Pour les physi
iens, par exemple, les nombres 
omplexes 
onstituent surtoutun moyen très 
ommode de simpli�er les notations : on manipule deux valeurs distin
tes ave
 unseul nom, une rotation s'exprime par une simple multipli
ation, et
.

Fig. A.1.1 � plan 
omplexe
Géométriquement, tout nombre 
omplexepeut être représenté 
omme un point dans unplan appelé le plan 
omplexe. On est don
 dansun plan géométrique muni d'un repère, l'axehorizontal est muni du ve
teur ~1, l'axe verti
alest muni du ve
teur ~i. L'ensemble des nombresréels peut être représenté par une droite du plan
omplexe. 139



140 Chapitre A. Quelques éléments de mathématiques
➤ Forme algébriqueQuand les nombres 
omplexes sont é
ritssous la forme z = a + ib, on parle de formealgébrique. Les nombres a et b sont des réels,alors que le symbole i est tel que i2 = −1.Le 
onjugué de z = a+ ib est z̄ = a− ib.
➤ Formes trigonométrique et exponentiellePour un nombre 
omplexe non nul z de partie réelle a et de partie imaginaire b, il existe un réelstri
tement positif r et des réels θ tels que a = r cos θ et b = r sin θ. Les réels θ di�èrent les uns desautres d'un multiple entier de 2π et sont appelés argument de z. On a z = a+ib = r(cos θ+i sin θ) =
reiθ. La notation z = r(cos θ+i sin θ) est appelée forme trigonométrique du nombre z, et la notation
z = reiθ est appelée forme exponentielle du nombre z. Dans 
es deux formes, r est le module ouvaleur absolue de z, θ est l'argument de z (modulo 2π). On peut alors noter le 
onjugué du nombre
z sous 
es deux formes : z̄ = re−iθ (forme exponentielle) et z̄ = r(cos θ− i sin θ). Cependant, 
ettedernière notation n'est pas une notation sous forme trigonométrique : la forme trigonométrique du
onjugué est z̄ = r(cos(−θ) + i sin(−θ)).
➤ Règles de 
al
ul- (a+ ib) + (a′ + ib′) = (a+ a′) + i(b+ b′)- (a+ ib)(a′ + ib′) = (aa′ − bb′) + i(ab′ + a′b)- si a ou b est non-nul, on voit que a

a2+b2 − i b
a2+b2 est l'inverse de a+ ib (autrement noté 1

r e
−iθ).En fait, on voit que si l'on prend un ve
teur quel
onque du plan, si α est l'angle qu'il fait ave
l'axe des réels, alors la multipli
ation imaginaire d'un autre ve
teur par revient à faire- une rotation d'angle α- une dilatation de ||~u||

Fig. A.1.2 � multipli
ation de deux 
omplexesA.1.2 L'ensemble H des quaternionsLes quaternions, notés H, sont un type de nombres hyper
omplexes, 
onstituant une extensiondes nombres 
omplexes, extension similaire à 
elle qui avait 
onduit des nombres réels aux nombres
omplexes.On utilisera par la suite les notations suivantes : q = a+ib+jc+kd ou en
ore q = qw+iqx+jqy+kqz.
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➤ Dé
ouverteLes quaternions furent inventés par l'irlandais William Rowan Hamilton en 1843. Hamiltonre
her
hait des manières d'étendre les nombres 
omplexes (qui peuvent être assimilés à des pointsd'un plan) à des dimensions plus élevées de l'espa
e. Il ne réussit pas à le faire pour la dimensiontrois mais la dimension quatre produisit les quaternions.Selon ses dires, il mar
hait un jour dehors le long du 
anal royal, ave
 son épouse quand la solutionsous forme de relations i2 = j2 = k2 = ijk = −1 lui apparut soudainement à l'esprit. Il grava alorspromptement 
es relations ave
 un 
outeau dans une pierre du pont de Brougham (maintenantappelé Broom Bridge) à Dublin.Cette dé
ouverte entraîna l'abandon de l'utilisation ex
lusive des lois 
ommutatives, une avan
éeradi
ale pour l'époque. Les ve
teurs et les matri
es faisaient en
ore partie du futur, mais Hamiltonvenait en quelque sorte d'introduire le produit ve
toriel et le produit s
alaire des ve
teurs.Hamilton dé
rivit un quaternion 
omme quadruplet de nombres réels, le premier élément étant un� s
alaire �, et les trois éléments restants formant un � ve
teur �, ou � imaginaire pur �.
➤ Propriétés mathématiquesL'algèbre des quaternions est :- asso
iatif : (q1.q2).q3 = q1.(q2.q3)- distributif : (q1.q2).q3 = q1.q2.q3- non 
ommutative : q1.q2 6= q2.q1- partiellement anti
ommutative : 1·i = i·1 = i mais i·j = k et j·i = −kCette non 
ommutativité est d'ailleurs tout à fait 
ompatible ave
 une interprétation géométriquedes quaternions, par exemple les rotations ve
torielles du plans sont 
ommutatives mais 
elle del'espa
e ne le sont pas.
(a) Une rotation autour de l'axe X suivie d'une rota-tion autour de l'axe Y. (b) Une rotation autour de l'axe Y suivie d'une rota-tion autour de l'axe X.
➤ Arithmétique
➢ Addition Asso
iative et 
ommutative : (a + ib + jc + kd) + (e + if + jg + kh) = (a + e) +
i(b+ f) + j(c+ g) + k(d+ h)

➢ Multipli
ation Asso
iative mais non 
ommutative en général, distributive par rapport àl'addition et satisfaisant aux règles de 
al
ul suivantes, fournies par la table :1 i j k1 1 i j ki i -1 k -jj j -k -1 ik k j -i -1Le produit de 2 quaternions q1 = a+ ib+ jc+ kd et q2 = a′ + ib′ + jc′ + kd′ est dé�ni 
ommesuit :
q1.q2 = aa′− bb′− cc′−dd′+ i(ab′+ ba′− cd′+dc′)+ j(ac′+ ca′−db′+ bd′)+k(ad′+da′− bc′+ cb′)
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➢ Conjugaison On dé�nit le 
onjugué d'un quaternion q = a+ib+jc+kd par : q = a−ib−jc−kdLe produit d'un quaternion par son 
onjugué donne : q.q = (a+ ib+ jc+ kd).(a− ib− jc− kd) =
a2 + b2 + c2 + d2

➢ Normalisation Norme (q) = ||q|| =
√
q.q =

√
a2 + b2 + c2 + d2

➢ Inverse L'inverse d'un quaternion est : q−1 = q
q.q = q

||q||2 = q
a2+b2+c2+d2

➤ L'ensemble S des quaternions de norme 1Ce sont 
es quaternions qui nous intéressent plus parti
ulièrement pour représenter les rotationsen tant qu'isométries.On appelle S le sous groupe de H des quaternions de norme 1 :
q ∈ S ⇔ ||q|| =

√

a2 + b2 + c2 + d2 = 1En termes rigoureux, il y a homéomorphie de groupe entre S et le groupe des rotations de R3.Autant dire à toute rotation géométrique on peut asso
ier un quaternion q et don
 l'appli
ationlinéaire Rq qui la représente.
➤ Appli
ationsAujourd'hui, les quaternions trouvent leur pla
e en infographie, en théorie de la 
ommande,dans le traitement du signal, dans la 
ommande de mouvement et la mé
anique orbitale, prin-
ipalement pour représenter les rotations et les orientations en dimension trois. Par exemple, ilest fréquent que les systèmes de 
ommande de dépla
ement d'un vaisseau spatial soient régis entermes de quaternions. La raison est qu'e�e
tuer beau
oup d'opérations sur les quaternions estnumériquement plus pré
is que d'e�e
tuer beau
oup d'opérations sur les matri
es.
➢ Méthodes pour les rotations Numériquement, une rotation dans l'espa
e peut être 
ara
-térisée par :- 3 s
alaires, des angles par exemple de Cardan ou d'Euler, ave
 des singularités de dé�nitionsdans 
ertaines 
on�gurations- la représentation géométrique de la rotation par un axe unitaire et un angle, soit 4 s
alairesreliés par une relation (axe unitaire)- la matri
e de rotation P ou de passage ave
 9 s
alaires reliés par 6 relations ( tP = P et les3 ve
teurs 
olonnes unitaires)- un quaternion (4 s
alaires véri�ant une relation)Dans tous les 
as, l'objet mathématique 
réé a trois degrés de liberté, mais ils sont plus ou moinsdilués dans tous les nombres qui 
omposent l'objet. Le 
hoix d'un formalisme ou d'un autre sefait en regardant le nombre de 
omposants, la simpli
ité des opérations (
omposition de rotations,appli
ation d'une rotation à un ve
teur, extra
tion de l'axe et de l'angle de rotation), l'existen
ede singularités. nb paramètres 
ombine les rotationspar multipli
ation? supporte les transforma-tions a�nes ?angles d'Euler 3 non non{axis, angle} 4 non nonquaternions 4 oui nonmatri
es 16 (9 si rotation) oui oui
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➢ Rotation d'un point dans l'espa
e On peut déterminer les 
oordonnées d'un point aprèsrotation sans utiliser de matri
es.Soient :- la position originale du point p1 = 0 + ix1 + jy1 + kz1- la position résultante du point p2 = 0 + ix2 + jy2 + kz2- le quaternion asso
ié à la rotation q = qw + iqx + jqy + kqz- le 
onjugué de q : q = qw − iqx − jqy − kqzOn a :

p2 = q.p1.qD'où :
p2







x2 = x1.(q
2
x + q2w − q2y − q2z) + y1.(2.qx.qy − 2.qw.qz) + z1.(2.qx.qz + 2.qw.qy)

y2 = x1.(2.qw.qz + 2.qx.qy) + y1.(q
2
w − q2x + q2y − q2z) + z1.(−2.qw.qx + 2.qy.qz)

z2 = x1.(−2.qw.qy + 2.qx.qz) + y1.(2.qw.qx + 2.qy.qz) + z1.(q
2
w − q2x − q2y + q2z)Cet algorithme est utilisé tel quel dans le programme. Les molé
ules sont 
onstituées de pointsd'intera
tion et d'un 
entre de gravité. A 
haque pas de temps, la position 3D des points d'intera
-tion est obtenu par rotation (quaternion) au niveau de l'origine du repère absolu puis translationpour retrouver le repère lo
al asso
ié au 
entre de gravité de la molé
ule.

➢ Composition des rotations-quaternions Prenons l'exemple d'une appli
ation à la mé-
anique, ave
 un repérage par les angles d'Euler (pré
ession ψ, nutation θ, rotation propre ϕ), 
equi donne lieu à 3 rotations su

essives dans l'ordre indiqué d'abord ψ puis θ puis ϕ, autour d'axesdi�érents, rotations dont nous notons q1(ψ), q2(θ), q3(ϕ) les quaternions asso
iés etM1(ψ),M2(θ),
M3(ϕ) les matri
es de passage asso
iées.On obtient :- la rotation totale R résultant de la 
omposition des 3 rotations su

essives :

R = R(ψ) ◦R(θ) ◦R(ϕ)- la matri
e de la rotation globale résultant des 3 rotations dans l'ordre ψ puis θ puis ϕ, soitla matri
e de passage :
M = M1(ψ).M2(θ).M3(ϕ)- le quaternion Q asso
ié, soit le produit (on remarque l'ordre inverse du produit des matri
esde passage) :
q = q3(ϕ).q2(θ).q1(ψ)En e�et Si V est un ve
teur initial, V1 son image par la rotation ψ, V2 l'image de V1 par 
elleen θ et V3 l'image de V2 par 
elle en ϕ, alors :

V3 = q3(ϕ).V2.q3(ϕ)
V2 = q2(θ).V1.q2(θ)
V1 = q1(ψ).V.q1(ψ)







⇒ V3 = q3(ϕ).q2(θ).q1(ψ).V.q1(ψ).q2(θ).q3(ϕ)

➢ Conversion quaternion → matri
e Ave
 un quaternion q = qw + iqx + jqy +kqz la matri
eéquivalente pour représenter la même rotation est :
1− 2.(q2

y + q2

z) 2.(qx.qy − qz .qw) 2.(qx.qz + qy.qw)

2.(qx.qy + qz.qw) 1 − 2.(q2

x + q2

z) 2.(qy.qz − qx.qw)

2.(qx.qz − qy .qw) 2.(qy .qz + qx.qw) 1− 2.(q2

x + q2

y)Cela sous-entend un quaternion est normalisé (q2w + q2x + q2y + q2z = 1). Si tel n'est pas le 
as, ildoit l'être avant de faire la 
onversion.
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m00 m01 m02

m10 m11 m12

m20 m21 m22

➢ Conversion matri
e → quaternion A partir de la matri
e de rotation suivante :Si la tra
e = m00 +m11 +m22 + 1 > 0 alors :
q















qw =
√

1 +m00 +m11 +m22/2
qx = (m21 −m12)/(4qw)
qy = (m02 −m20)/(4qw)
qz = (m10 −m01)/(4qw)Si la tra
e de la matri
e est < ou = à 0, il faut identi�er l'élément le plus grand dans la diagonaleprin
ipale de la matri
e et les 
al
uls se font en fon
tion de la position de 
ette valeur.

➢ Conversion quaternion → {axis, angle} A partir du quaternion q = qw + qxi+ qyj + qzk,si on représente une rotation par un ve
teur unitaire (x, y, z) et un angle de révolution angle, onobtient :
{axis, angle}



























x = qx/
√

(1 − q2w)

y = qy/
√

(1 − q2w)

z = qz/
√

(1 − q2w)
angle = 2.acos(qw)

angle = 2.asin(
√

q2x + q2y + q2z)

➢ Conversion {axis, angle} → quaternion La 
onversion ré
iproque :
q















qw = cos(angle/2)
qx = ax.sin(angle/2)
qy = ay.sin(angle/2)
qz = az .sin(angle/2)ave
 :un axe normalisé : a2

x + a2
y + a2

z = 1un quaternion tout autant normalisé : cos(angle/2)2+a2
x.sin(angle/2)2+a2

y.sin(angle/2)2+
a2

z.sin(angle/2)2 = 1A.1.3 Pour aller plus loin...
➤ Au-delà des quaternions, les nombres hyper
omplexesÀ la �n de l'année 1843 John Graves et Arthur Cayley dé
ouvrent indépendamment une algèbrede dimension huit : les o
tonions. Celle-
i n'est plus asso
iative. On peut ainsi 
réer une in�nitéd'algèbres du même type en appliquant la 
onstru
tion de Cayley-Di
kson à l'algèbre de ranginférieur.Quelques propriétés intéressantes sont à noter :- à 
haque rang les dimensions des nombres sont doublées- à 
haque rang une propriété est perdue

n 2n nom limite dé�nition0 1 réels1 2 
omplexes perte de la 
omparaison2 4 quaternions perte de la 
ommutativité ∀(x, y) ∈ R
2, x.y = y.x3 8 o
tonions perte de l'asso
iativité ∀(x, y, z) ∈ R

3, (x.y).z = x.(y.z)4 16 sédénions perte de l'alternativité* ∀(x, y) ∈ R
2, x.(x.y) = (x.x).y et (x.y).y = x.(y.y)



A.1. Quaternions et rotations 3D 145* l'alternativité est une propriété plus faible que l'asso
iativité (les quaternions en sont i
i
lairement l'exemple).Après les o
tonions, les algèbres 
ontiennent des diviseurs de zéro (x.y = 0 n'implique plus
x = 0 ou y = 0), 
e qui implique que leurs multipli
ations ne 
onservent plus les normes.
➤ Les fra
talesConsidérons le plus simple des polyn�mes 
omplexes étudiés : P (z) = z2 + c qui 
onduit à lasuite :

z(n+ 1) = z(n)2 + cOn peut rempla
er les nombres 
omplexes par des quaternions dans la formule de l'ensemblede Mandelbrot ou des ensembles de Julia. La représentation graphique de 
es ensembles paraît àpremière vue impossible mais on peut 
onsidérer 
es objets 
omme des objets à trois dimensions quiévoluent dans le temps (la quatrième dimension). Don
 si l'on donne à une des parties imaginairesune valeur 
onstante, tout se passe 
omme si l'on regardait un objet à trois dimensions à un momentpré
is de son évolution. En faisant des 
onstru
tions graphiques pour des valeurs su

essives de lavariable � temps � il est même possible de faire une animations où l'on voit l'ensemble apparaîtreprogressivement, grandir, 
hanger de forme, puis diminuer jusqu'à disparaître.
➢ Les ensembles de Julia quaternioniques Soient 
 une 
onstante 
omplexe arbitraire et zune variable également 
omplexe. On 
al
ule la valeur du polyn�me pour une valeur de départ dez puis on donne à z la valeur ainsi trouvée et on re
ommen
e le 
al
ul ave
 
ette nouvelle valeur.Le résultat est à nouveau inje
té dans z et on re
ommen
e, théoriquement un nombre in�ni defois. Pour 
ertaines valeurs de départ de z le résultat se maintient au �l de itérations su

essivesdans un intervalle bien limité. Au 
ontraire pour d'autres valeurs la fon
tion diverge et le pointreprésentant le résultat s'é
happe vers l'in�ni. En fait on démontre que le 
al
ul divergera si au
ours des itérations su

essives le module de z dépasse la valeur 2, 
e qui permet d'arrêter le 
al
uldès que 
ette valeur est atteinte.
Fig. A.1.3 � L'ensemble de Julia quaternionique pour q(n + 1) = q(n)2 + c, ave
 c =
(−0.747,−0.256,−0.3, 0.0)Les points 
orrespondants forment un ensemble bien dé�ni dans le plan 
omplexe, qu'on a prisl'habitude d'appeler ensemble de Julia. Notons qu'il y a une in�nité d'ensembles de Julia puisqu'onpeut donner n'importe quelle valeur à la 
onstante 
.
➢ L'ensemble de Mandelbrot quaternionique Supposons maintenant que dans le polyn�mepré
édent 
 ne soit plus une 
onstante, mais une variable et représentons le résultat dans le plan
omplexe de 
 (et non dans le plan 
omplexe de z 
omme dans le 
as des ensembles de Julia). Pour
haque valeur de 
, 
'est-à-dire pour 
haque pixel de l'é
ran, itérons le polyn�me en partant dela valeur z=0 et 
her
hons l'ensemble des points pour lesquels le polyn�me ne diverge pas. Nousobtenons un nouvel ensemble qui a été dé
ouvert et étudié par Mandelbrot vers 1980.
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Fig. A.1.4 � Ensembles de Mandelbrot 
lassique (2D) et quaternionique (4D)A.2 Les modélisations di�érentiellesEn mathématique, une équation di�érentielle est une relation entre une ou plusieurs fon
-tions in
onnues et leurs dérivées. Soit E un espa
e ve
toriel de dimension �nie. Par dé�nition,une équation di�érentielle est une équation de la forme suivante F (x, y, y′, . . . , y(n)) = 0 où Fest une fon
tion 
ontinue sur un ouvert U de R × En, appelé domaine. L'ordre de 
ette équationdi�érentielle est l'ordre n de la plus haute dérivée y apparaissant. Soient y une fon
tion de x dé�nied'un intervalle I dans E et y', y�, . . . , y(n), les dérivées su

essives de la fon
tion y. Cette fon
tiony est dite solution si elle est de 
lasse Cn et si ∀x ∈ I, F (x, y(x), y′(x), . . . , y(n)(x)) = 0. Résoudreune équation di�érentielle revient à trouver les fon
tions solutions y.Par exemple, l'équation di�érentielle y′′ + y = 0 a une solution générale de la forme : y(x) =

A.cosx+ B.sinx, où A, B sont des 
onstantes (qu'on peut déterminer si on ajoute des 
onditionsinitiales).Les EDOUne équation di�érentielle ordinaire (EDO) est une équation 
ontenant une variable dite in-dépendante t (ou souvent note aussi par x), un nombre �ni de fon
tions de t, appelé variablesdépendantes, yk(t) ou yk et leurs dérivées par rapport à la variable indépendante t, notée par ẏk(t)(notation habituelle si t signi�e le temps) ou y′k(t).
y′ + 2ty = 0 (A.2.1)

F (t, y, y′) = 0 (A.2.2)
F (t, y, y′, ..., y(n−1), y(n)) = 0 (A.2.3)

y(n) = f(t, y, y′, ..., y(n−1)) (A.2.4)Considérons l'équation di�érentielle donnée par (A.2.1) où t est la variable indépendante, et yla variable dépendante. On véri�e aisément que la fon
tion y = exp−t2 satisfait 
ette équation. Il enest de même ave
 la famille de fon
tions y = Ce−t2 pour tout 
onstante C réelle. L'équation (A.2.1)est une équation di�érentielle du premier ordre. La forme générale d'une équation di�érentielle dupremier ordre est (A.2.2). La fon
tion y = y(t) s'appelle solution de (A.2.2) sur un intervalle J,si y′(t) existe pour tout t ∈ J et F (t, y(t), y′(t)) = 0 pour t ∈ J . Si une solution de (A.2.2) est
onstante pour tout t, i.e. y(t) = ȳ et F (t, ȳ, 0) = 0 , on dit que ȳ est un point d'équilibre ou pointstationnaire de (A.2.2). La forme générale d'une équation di�érentielle d'ordre n est (A.2.3). Unesolution de (A.2.3) sur un intervalle J est une fon
tion n fois dérivable qui satisfait (A.2.3) pour t ∈ J.On appelle (A.2.3) une équation di�érentielle expli
ite, si elle s'é
rit 
omme (A.2.4). Autrement onl'appelle une équation di�érentielle impli
ite. L'équation (A.2.4) s'appelle une équation autonomesi f ne dépend pas de t.Un système d'équations di�érentielles ordinaires 
ontient plusieurs variables dépendants. Parexemple, 
onsidérons (A.2.5) qui est un système d'équations du premier ordre de deux équations



A.3. Les méthodes d'intégration 147di�érentielles. Une solution de (A.2.5) est donnée par y = (y1, y2) = (sin(t2), cos(t2)).
{

y′1 − 2ty2 = 0
y′2 + 2ty1 = 0

(A.2.5)Souvent nous 
her
hons des solutions qui satisfont 
ertaines 
onditions supplémentaires.Par exemple, un problème typique lié à l'équation (A.2.4) est de trouver une solution
y(t) telle que (y(t0), y

′(t0), ..., y
(n−1)(t0)) = (y0, y0, ..., y

n−1
0 )) pour 
ertains valeurs de t0 et

(y0, y
′
0, ..., y

(n−1)
0 ) . C'est le problème du Cau
hy pour l'équation (A.2.4) relatif aux 
onditionsinitiales (t0, y0, y

′
0, ..., y

(n−1)
0 ).Les EDPDans le 
as de plus qu'une variable indépendante on étudie en général une équation aux dérivéespartielles (EDP). Par exemple, 
onsidérons l'EDP donnée par (A.2.6) où y est une fon
tion de deuxvariables indépendantes t et x. On véri�e aisément que y(t, x) = e−4tx et une solution de (A.2.6) ouplus généralement y(t, x) = e−4txu(x− t) pour toute fon
tion dérivable u. Alors que les ensemblesde solutions d'une équation di�érentielle ordinaire sont paramétrées par un ou plusieurs paramètres
orrespondant aux 
onditions supplémentaires, dans le 
as des EDP les 
onditions aux limites seprésentent plut�t sous la forme de fon
tion ; intuitivement 
ela signi�e que l'ensemble des solutionsest beau
oup plus grand, 
e qui est vrai dans la quasi-totalité des problèmes.

y′ + 2ty = 0 (A.2.6)Souvent des équations di�érentielles ordinaires apparaissent si on 
her
he des solutions parti
-ulières des EDP. Par exemple, si on 
her
he solutions de la forme y(t, x) = z(x + t) de (A.2.6) onretrouve l'équation di�érentielle (A.2.1). De plus on peut interpréter des EDP 
omme des EDOave
 un nombre in�ni de variables dépendantes.A.3 Les méthodes d'intégrationA.3.1 Di�
ultésOn peut employer di�érentes méthodes d'intégration, toutes demandent d'adapter le pas detemps d'intégration à la valeur des a

élérations. Si le pas de temps est trop petit, on perdra dutemps de 
al
ul alors que s'il est trop grand le système divergera. La di�
ulté à intégrer dépendde l'amplitude de l'a

élération et de sa dire
tion. Un s
héma de Newton-Cotes intégrera ainsiparfaitement une a

élération 
onstante (la gravité par exemple), quelle que soit son intensité. Quela dire
tion de 
elle-
i 
hange un peu au 
ours du temps et il faudra réduire de façon drastique lepas de temps.A.3.2 Deux familles de méthodes d'intégrationIl existe deux familles de méthodes pour résoudre 
es équations : expli
ites et impli
ites. Lesméthodes de résolution expli
ites ont des propriétés de stabilité très 
ontraintes par la 
onditionde Courant Frederi
k Levy qui impose de petits pas de progression temporelle. À l'opposé, lesméthodes impli
ites disposent d'une stabilité in
onditionnelle (théorique) qui permet l'utilisationde grands pas de progression temporelle.Les méthodes expli
ites sont les plus simples pour les résoudre mais 
omportent de mauvaisespropriétés de stabilité : la 
onvergen
e n'est assurée que si le pas d'intégration temporelle est petit,
e qui implique un nombre important d'itérations. Les s
hémas expli
ites sont don
 en pratiquepeu utilisés. La formulation impli
ite est beau
oup plus e�
a
e 
ar il n'y a pas de restri
tions surle pas. Cette formulation, bien que né
essitant la résolution d'un système linéaire, reste 
ependantplus rapide.



148 Chapitre A. Quelques éléments de mathématiquesLes deux familles de méthodes d'intégration numériques, i.e. expli
ite et impli
ite peuvent êtredivisées en deux 
atégories : les méthodes à pas unique et à pas multiples. Les méthodes à pasmultiples ont re
ours à au minimum deux valeurs pré
édemment 
al
ulées pour obtenir la valeursuivante. Elles ne sont pas par 
onséquent adaptées à l'animation 
ar les an
iennes valeurs sontin
onsistantes dans le 
adre d'intera
tions utilisateurs ou bien de 
ollisions.A.3.3 Intégration expli
iteLes méthodes d'intégration expli
ites sont les plus simples et s'appuient dire
tement sur ledéveloppement de Taylor donnant la nouvelle position p′ d'un point p 
omme égale à p′ = p+vdt+
adt2 + o(dt2) pour un pas de temps dt donné.En plus de la méthode d'Euler, voi
i 
ertaines des autres méthodes implémentées dans les 
odesde dynamique molé
ulaire :� algorithme de Verlet� algorithme de vitesse Verlet� algorithme de Beeman� algorithme Leap-FrogLa plus simple d'entre elles est laméthode d'Euler, du nom de son inventeur Leonhard Euler,qui n'utilise que des développements limités d'ordre 1 pour é
rire :

vt+dt = vt + atdt

pt+dt = pt + vtdtSimpliste, elle o�re néanmoins parfois de bons résultats. L'erreur 
ommise est donnée par la dif-féren
e entre 
ette intégration et le développement de Taylor de pt+dt :
1

2
p′′t dt

2 +O(dt3).Pour de petits dt, l'erreur dominante par pas est proportionnelle à dt2. Pour résoudre le problèmesur un laps de temps donné t, le nombre de pas doit être proportionnel à 1/dt et ainsi l'erreurtotale à l'issue de 
e temps t sera proportionnelle à dt (l'erreur par pas * le nombre de pas). Pour
ette raison, la méthode d'Euler est dite de premier ordre. Ce qui rend 
ette méthode moins e�
a
e(pour de petit dt ) que d'autres te
hniques d'ordre plus grand 
omme les méthodes de Runge-Kuttaou les méthodes linéaires multipas.En faisant dépendre la nouvelle position de la nouvelle vitesse et non plus de 
elle du paspré
édent, on obtient le s
héma d'Euler modi�é. En pratique beau
oup plus stable que lepré
édent. Il a été démontré 
omme étant d'ordre 4 par Provost dans sa thèse [Pro97℄ et donnesouvent des résultats supérieurs à 
eux de Runge- Kutta 2.
vt+dt = vt + atdt

pt+dt = pt + vt+dtdtOn pourra parfois lui préférer la méthode de Newton-Cotes :
vt+dt = vt + atdt

pt+dt = pt + vtdt+ adt2qui présente l'intéressant avantage d'intégrer 
orre
tement les a

élérations 
onstantes (la gravitépar exemple).Une autre méthode souvent implémenté dans les 
odes de dynamique molé
ulaire estl'algorithme de Verlet, du nom du physi
ien français Loup Verlet qui le proposa en 1967. Cette
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hnique o�re une meilleur stabilité que les méthodes simples d'Euler en 
al
ulant la position aupro
hain pas à partir des positions du pas 
ourant et passé, sans utiliser la vitesse :
pt+dt = pt + (pt − pt−dt) + adt2 = 2pt − pt−dt + adt2La vitesse à 
haque pas n'est don
 
al
ulé qu'au pas suivant :

vt =
pt+dt − pt−dt

2dtUn algorithme dérivé de 
elui-
i est l'algorithme de vitesse Verlet qui propose une appro
hesimilaire mais in
lut la vitesse :
vt+dt = vt +

at + at+dt

2
dt

pt+dt = pt + vtdt+
1

2
atdt

2Il existe des méthodes d'ordres plus élevés, o�rant plus de pré
ision, mais né
essitant en 
on-trepartie le 
al
ul de la for
e pour des positions intermédiaires entre t ett + dt. L'ordre de 
esméthodes dépend du nombre de 
al
uls de for
es supplémentaires à e�e
tuer. Les plus utiliséessont 
elles de Runge-Kutta, d'ordre 2 et 4 (voir [PTVF92℄ pour plus de détails). Plus 
hères, ellessont également mal appropriées aux simulations dynamiques faisant apparaître des 
ollisions et oùapparaissent des dis
ontinuités dans le mouvement.A.3.4 Intégration impli
iteL'intégration impli
ite fut remise au goût du jour par Bara� et Witkin dans [BW98℄. Elle donned'ex
ellents résultats pour des for
es élevées que l'intégration expli
ite ne sait gérer, ou au prixd'un pas de temps rédhibitoire.L'idée 
onsiste à ne plus trouver la nouvelle position en fon
tion des for
es 
onnues à un instant,mais à 
her
her la position où les for
es à t+dt auraient 
onduits, si on les avait intégrées en partantde la position 
ourante. Plut�t qu'un bond en aveugle dans le futur, on 
her
he un état où les for
essont 
ompatibles ave
 la position. Mathématiquement, Euler deviendrait :
vt+dt = vt + at+dtdt

pt+dt = pt + vt+dtdtCela demande don
 de 
onnaître at + dt pour trouver pt + dt , 
e qui parait impossible puisque lafor
e dépend elle même de la position.On é
rit alors un développement limité à l'ordre 1 de l'expression de la for
e en fon
tion de laposition
f ′ = f +

∂f

∂p
dpqui va permettre de 
onnaître approximativement la for
e d'une position pro
he. Puisque la for
edépend de la position d'un point et de 
elle de ses voisins, l'expression ∂f

∂p va être représentée parune matri
e qu'il va falloir inverser.Le 
oût de l'inversion de la matri
e à 
haque pas de temps est largement 
ompensé par le gainen stabilité de la méthode et par le pas de temps qui peut alors être employé, en 
omparaison ave
le pas de temps in�me né
essaire ave
 de fortes amplitudes de for
es dans une intégration expli
ite.Desbrun a repris 
ette méthode en l'a

élérant jusqu'à l'obtention de temps réel en approximantla matri
e ja
obienne ∂f
∂p 
omme 
onstante et don
 pré-inversible [DSB99℄. Il montre que 
ela revientnotamment à ajouter une vis
osité arti�
ielle.Miller a adopté la méthode intitulée forward Euler pour animer des vers et des serpents [Mil88℄.Les s
hémas Runge-Kutta, d'ordre 2 et plus, ont re
ours à des valeurs intermédiaires, engendrant
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ision et une stabilité meilleure. L'intégration de Verlet, aussi 
onnue sous d'autres ap-pellations, est probablement la méthode la plus employée en moteurs physiques (voir [BFA02,KANB03℄). Tout en 
onservant la simpli
ité de la méthode de forward Euler, l'intégration de Ver-let est plus stable.Des travaux portent sur la fusion des deux grandes familles IMpli
ite/EXpli
ite, i.e. IMEX,pour pro�ter des avantages de 
ha
une.A.3.5 Analyses :il ne su�t pas de proposer un système pour intégrer les équations di�érentielles, en
ore faut-il pouvoir évaluer la qualité des méthodes pour des 
omparaison par exemple. Les trois notionsabordées dans 
ette analyse :� la 
onvergen
e : est-
e que la méthode approxime la solution,� la pré
ision : ave
 quelle e�
a
ité la méthode approxime la solution,� la stabilité : 
omment sont gérés les erreurs.
onvergen
e : une méthode numérique est dite 
onvergente si la solution numérique appro
hela solution exa
te ave
 un pas h tendant vers 0. Plus pré
isément, pour tout t∗ > 0

lim
h→0+

max
n=0,1,...,⌊t∗/h⌋

‖yn,h − y(tn)‖ = 0Toutes les méthodes 
ités pré
édemment 
onvergent. En fait, la 
onvergen
e est une 
onditionsine-qua-non pour une méthode de résolution. Aussi la stabilité et la pré
ision sont les deux 
ritèresprin
ipaux pour adopter une méthode d'intégration ; le 
hoix dépend du problème à traiter.
onsistan
e et ordre Supposons la méthode numérique :
yn+k = Ψ(tn+k; yn, yn+1, . . . , yn+k−1;h)L'erreur lo
ale de 
ette méthode est l'erreur 
ommise par un pas, 
'est à dire la di�éren
e entre lerésultat de la méthode (en supposant qu'il n'y ait pas d'erreur aux pas pré
édents) et la solutionexa
te :

δh
n+k = Ψ (tn+k; y(tn), y(tn+1), . . . , y(tn+k−1);h) − y(tn+k)La méthode est dite 
onsistante si :

lim
h→0

δh
n+k

h
= 0La méthode est d'ordre p si :

δh
n+k = O(hp+1) quand h→ 0Une méthode est 
onsistante si elle a un ordre plus élevé que 0 (par exemple la méthoded'Euler a un ordre 1). La 
onsistan
e est une 
ondition né
essaire mais pas su�sante pour assurerla 
onvergen
e.Un 
on
ept asso
ié est l'erreur globale, l'erreur a

umulé à 
haque pas pour atteindre le temps

t. D'une manière expli
ite, l'erreur globale au temps t est yN − y(t) où N = (t − t0)/h. L'erreurglobale d'une méthode à un pas d'ordre p est O(hp), en parti
ulier si la méthode est 
onvergente.Ce résultat n'est pas for
ément valable pour les méthodes multipas.stabilité : dans 
ertains 
as, l'utilisation de méthode standard 
omme la méthode d'Euler,les méthodes expli
ites de Runge-Kutta ou les méthodes multipas (e.g., les méthodes d'Adams-Bashforth) provoquent des instabilités dans les solutions, alors que d'autres méthodes peuvent
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omportement déli
at des solutions, ne provenant pas né
es-sairement d'une équation 
omplexe, est dé
rit 
omme une rigidité de l'équation souvent 
auséepar di�érentes é
helles de temps dans le pro
essus dé
rit. Ces problèmes "rigides" se ren
ontrentsouvent dans les 
inétiques 
himiques, la théorie du 
ontr�le, la biologie, les mé
aniques du solideou en
ore les prédi
tions météorologiques.
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Chapitre BQuelques éléments de modélisationpar SMADans 
ette partie des annexes, nous 
omplétons 
ertains sujets abordés dans le 
hapitre 2lors de la présentation des SMA. En l'o

urren
e, nous regroupons di�érentes plateformes SMAsus
eptibles d'être utilisées dans le 
adre de la modélisation de pro
essus biologiques selon le niveaude programmation requis. Ensuite, nous présentons di�érentes te
hniques de partitionnement del'espa
e exploitables pour un SMA. Ces di�érentes te
hniques tiennent 
ompte de la répartitiondes agents et se révèlent plus ou moins adaptées en fon
tion de la dynamique du système modélisé.B.1 Les plateformes génériquesD'une manière générale il y a plusieurs plates-formes de SMA qui peuvent être 
lassées 
ommesuivant :� les agents mobiles (Voyager, Odissey, Aglet, et
.),� les agents 
ognitifs (AgentBuilder, et
.) ave
 la norme FIPA1 (Jade, FIPA-OS, et
.), ou lanorme KQML (JAT, JAT-Lite, et
.),� les agents 
ollaboratifs (Zeus, JAFMAS, KAoS, JAFIMA, et
.),� les simulations de SMA (NetLogo, Cormas, Swarm, et
.).Toutes 
es plates-formes sont destinées à un type d'agent ou à un type d'appli
ation (simulation,mobilité). Il n'y a pas en
ore de plateforme générique "universelle" et les modélisateurs/
on
epteursdoivent faire un 
hoix pertinent.B.2 Les plateformes à programmation simpli�éeLes plateformes à programmation simpli�ée (de l'anglais 
omputer-aided software engineeringou CASE) désignent les environnements de développement graphiques qui fa
ilitent la 
réationrapide de logi
iels. Les appli
ations générées proposent en général un 
ompromis entre ergonomie,fon
tionnalités et vitesse d'exé
ution. Elles ont le plus souvent une interfa
e ergonomique per-mettant une 
onstru
tion simpli�ée (voire graphique) des agents ave
 une génération de 
ode etune exé
ution transparentes. Proposant plus ou moins de 
hoix 
on
ernant le modèle des agents(
y
le de vie, intera
tions, et
..) et les paramètres des simulations, elles fournissent généralementdi�érents moyens de visualisation : un rendu dire
t de la simulation, une génération de vidéo oualors l'utilisation d'observables pour générer des statistiques globales ou lo
ales.1Foundation for Intelligent Physi
al Agents - www.�pa.org153



154 Chapitre B. Quelques éléments de modélisation par SMACes environnements intégrés de modélisation sont généralement plus qu'un simple langage deprogrammation. A priori l'utilisateur n'a nul besoin d'être expert dans le langage de programmationsous-ja
ent. Cependant, il se peut parfois que le modélisateur ait à appréhender une interfa
e
omplexe qui peut se révéler tout aussi 
ompliquée qu'un langage de programmation à part entière,et 
e, même si 
ertaines plate-forme propose des langages de programmation "visuels" (StarLogoTNG).Le tableau (Tab.B.2.1) présentes di�érentes plates-formes de modélisation.langage OS li
en
e 
ommentaires dernière màjversionCORMASa Cin
omVisualWorksSmalltalk multiplateforme 
harte développé par le CIRAD - dédié à la gestionde ressour
es naturelles ?/ ?/2004HSIMb C++ (+lan-gage de s
ript) Linux gratuit mais pasen
ore opensour
e utilise un ensemble de règles pour mod-éliser les intera
tions entre les di�érentesprotéines ? ?Mobidy

 Cin
omVisualWorksSmalltalk multiplateforme GPLd développé par l'INRA Avignon - 
hampsd'appli
ation : é
ologie, biologie et environ-nement 04/042006V2.22NetLogo (Net-Logo3D)e Java/Logo multiplateforme gratuit pour desbuts édu
atifs etde re
her
he large 
ommunauté, de nombreux tutoriauxet modèles disponibles dans une grandegamme de domaine d'appli
ation 16/02/2007v3.1.4SeSAmf Java multiplateforme LGPLg NetLogo'like 24/06/2005v1.9.2BioDynh C++/python Windows gratuit mais pasen
ore opensour
e plusieurs versions dont 2D, 3D et édu
ative(interfa
e simpli�ée) 2007 v3StarLogo(StarLogoTNG for 3D)i Java/Logo multiplateforme gratuit pour desbuts édu
atifs maispas en
ore open-sour
e extension du langage de programmationLogo 
réé par le MIT pour des buts édu
at-ifs - propose un langage de programmationvisuel innovant dans la version 3D StarL-ogo TNG - dispose d'un livre dédié Adven-tures in Modeling 29/07/2006 v3Tab. B.2.1 � Di�érentes plates-formes ou environnement intégré de modélisation o�rant un a

èssimpli�é à l'expérimentation in-sili
o.aCORMAS, Common-pool Resour
es and Multi-Agent Systems, http://
ormas.
irad.fr/indexeng.htmbHSIM, http://www.lri.fr/~pa/BioInformati
s/
Mobidy
, MOdélisation Basée sur les Individus pour la DYnamique des Communautés, http://www.avignon.inra.fr/internet/unites/biometrie/mobidy
_projet/dGPL : the GNU General Publi
 Li
ense, http://www.gnu.org/
opyleft/gpl.htmleNetLogo, Wilensky, U. (1999), http://

l.northwestern.edu/netlogo/. Center for Conne
ted Learning andComputer-Based Modeling, Northwestern University, Evanston, ILfSeSAm, Shell for Simulated Agent Systems, http://www.simsesam.de/gLGPL : la GNU Lesser General Publi
 Li
ense, le su

esseur de la GPLhBioDyn, http://pagesperso.univ-brest.fr/~ballet/iStarLogo, http://edu
ation.mit.edu/starlogo/B.3 Les plateformes à programmation avan
éeLes plateformes à programmation avan
ée proposent des bibliothèques ou paquets 
apable degérer la physique d'un monde virtuel ou la 
ommuni
ation entre les agents. Ces bibliothèques ontl'avantage de fournir des fon
tions génériques sans avoir à tout 
oder soi-même, mais en 
ontrepartie il est né
essaire d'avoir les 
onnaissan
es su�santes pour au moins les exploiter 
orre
tementvoire les augmenter si besoin est et si la li
en
e le permet (
e qui est généralement le 
as).Le tableau (Tab.B.3.1) indique di�érentes plateformes ou bibliothèques en pré
isant 
ertainesdes fon
tionnalités assurées.B.4 Les méthodes de dis
rétisation de l'espa
ePartant d'une revue sur les di�érentes méthodes de partitionnement [GG98℄, nous présentonsdans 
e qui suit 
ertaines des plus 
ommunes.



B.4. Les méthodes de dis
rétisation de l'espa
e 155langage OS li
en
e 
ommentaires dernière màjversionBREVEa steveb multiplateforme GPL in
lut un moteur physique ave
 déte
-tion des 
ollisions et un moteur de renduOpenGL 22/01/2007v2.5.1DIETAgents
 Java multiplateforme GPL les agents sont autonomes tout en étantlégers, 
e qui permet de simuler plus de 100000 agents dans une seul ma
hine virtuelle(JVM) 14/03/2005v0.97Madkitd +OdeJavae Java/C multiplateforme GPL / LGPL /BSDf implémente un modèle AGR(Agent/Group/R�le) g - exploite lemoteur physique ODEh 22/11/2005v4.1.230/10/2004v0.8Swarmi Java,Obje
tive-C multiplateforme GPL à l'origine développé par le Santa Fe In-stitute - 
omprend un ensemble de biblio-thèques 28/10/2005v2.2Tab. B.3.1 � Di�érentes plates-formes à programmation avan
ée.aBREVE, http://www.spiderland.org/bsteve est un langage orienté objet, http://www.spiderland.org/breve/breve_do
s/do
s/steve.html
DIETAgents, http://diet-agents.sour
eforge.net/dMadkit, http://www.madkit.org/eOdeJava, Open Dynami
s Engine binding for Java, http://odejava.org/fBSD li
en
e est un a
ronyme pour la "Berkeley Software Distribution li
ense agreement" et est une des li
en
esles plus utilisées pour les programmes gratuits (sous ensemble des programmes opensour
es).gAGR (Agent/Group/R�le) est un modèle organisationnel : les agents sont situés dans un groupe et jouent unr�le.hOpen Dynami
s Engine (ODE) : une bibliothèque logi
ielle open sour
e se plaçant dans la 
atégorie des moteursphysiques et servant à simuler l'intera
tion physique de 
orps rigides. http://www.ode.org/iSwarm, http://www.swarm.org/la grille : le partitionnement de l'espa
e est i
i régulier, à priori �xe, non hiérar
hique et utilisesimultanément d∗n hyperplans pour diviser un espa
e à d dimensions en nd 
arrés, voxels ou en
orepartitions (Fig.B.4.1). Avant le réel 
al
ul des distan
es, un pré-�ltre parmi les éléments permet deréduire le nombres de 
al
uls des distan
es de manière sensible.
Fig. B.4.1 � Partitionnement par grille.les arbres de partitionnement binaire de l'espa
e : (en anglais : BSP trees pour BinarySpa
e Partitioning trees) à 
haque itération l'espa
e à d dimensions est s
indé en deux par unhyperplan de dimension d − 1 se bornant à ne dé
ouper qu'une seule partition et non tout l'es-pa
e (Fig.B.4.2). La position des hyperplans dépend de la position des éléments dans l'espa
e etgénéralement, un paramètre seuil sur le nombre maximal d'élément par feuille 
ontr�le l'arrêt dupartitionnement.
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Fig. B.4.2 � Partitionnement par arbre BSP (Binary Spa
e Partitioning).les arbres kd ou kd-arbres : (en anglais kd-trees pour k-dimensional tree) est un 
as spé
ialdes arbres BSP vus pré
édemment : les hyperplans "lo
aux" sont iso-orienté, 
'est à dire qu'ilssont 
olinéaires à un sous-ensemble de la base de l'espa
e (Fig.B.4.3). La lettre k se réfère à ladimension de l'espa
e et un 3d-tree est tout simplement un o
tree.
Fig. B.4.3 � Partitionnement par kd-tree.A noter que 
ertaines méthodes 
her
hent à équilibrer de tels arbres pour diminuer en
orele temps moyen de re
her
he, notamment en mixant les kd-trees ave
 des b-trees qui sont par
onstru
tion des arbres équilibrés : les stru
tures de données sont alors des kdb-trees (Fig.B.4.4).Attention, les b-arbres ne sont pas né
essairement des arbres binaires.

Fig. B.4.4 � Partitionnement par kdb-tree (pour k-dimensional b-arbre).les quadtrees : le partitionnement divise une partition mère en quatre partitions �lles en util-isant des hyperplans réguliers "lo
aux" de dimension 1 (Fig.B.4.5). Le pro
essus ré
ursif ne s'arrêteque lorsque 
haque feuille ou quadrant n'a au plus qu'un seul élément asso
ié.
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Fig. B.4.5 � Partitionnement par quadtree.Les hyperplans peuvent systématiquement passer par des éléments de l'espa
e (Fig.B.4.6(a))ou alors ne jamais en 
ontenir (Fig.B.4.6(b)).
(a) Par point.
(b) Par région.Fig. B.4.6 � Quadtree.les o
trees : sont à la 3d 
e que les quadtrees sont à la 2d (Fig.B.4.7). I
i une itération dupartitionnement se fait à l'aide de 3 hyperplan de dimension 2.
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Fig. B.4.7 � Partitionnement par o
tree.les R-arbres ou R-trees : le partitionnement génère une stru
ture hiérar
hique ave
 des par-titions qui peuvent être re
ouvrantes entre-elles ([Gut84℄ et plus ré
emment [MNPT06℄). Deuxbornes en
adrent le nombre de partitions �lles autorisées par partition mère. L'arbre est parfaite-ment équilibré ; toutes les feuilles se trouvent être à la même profondeur (Fig.B.4.8). Cette stru
turedésavantage 
omplètement le temps de 
onstru
tion ou de mise à jour au pro�t d'une e�
a
ité a
-
ru pour la re
her
he. Dès lors que 
ertaines partitions se re
ouvrent, le 
al
ul d'attribution desagents à leur partition devient plus 
oûteux puisqu'on ne peut plus se permettre de ne travaillerque sur les 
oordonnées des éléments et qu'il faut passer en revue toutes les partitions.

Fig. B.4.8 � Partitionnement par R-arbre ou R-tree.le PAT ou Prin
ipal Axis Tree : est une te
hnique de partitionnement de l'espa
e proposée parM
Names[M
N01℄ et basée sur l'analyse en 
omposantes prin
ipales (ou ACP) qui, pour un nuaged'éléments donnés, est 
apable de proposer les dire
tions qui exprimeront le mieux la dispersiondes éléments. En d'autre terme, 
'est i
i statistiquement le meilleur partitionnement de l'espa
e(Fig.B.4.9). Néanmoins, le 
oût de 
onstru
tion de la stru
ture et de la répartition des élémentsdans les partitions est trop important par rapport au gain inhérent à l'équilibre des éléments dansles feuilles de 
et arbre.

Fig. B.4.9 � Ce PAT (Prin
ipal Axis Tree) ou arbre en 
omposantes prin
ipales a une profondeurde 2 et divise une partition mère en 7 partitions �lles. L'arbre ainsi 
onstruit est statistiquementle mieux équilibré, surtout pour des distributions non-homogènes et 
ependant périodiques 
ommei
i.
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