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Première partie

Introduction
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Ce manuscrit de thèse propose un modèle mathématique et un simula-
teur informatique de morphogenèse. La morphogenèse désigne l’ensemble du
processus d’apparition de forme naturelle ou artificielle, faisant intervenir des
mécanismes et des lois. Dans le cadre de la morphogenèse biologique, l’étude
porte sur le développement de tissus dont les composants fondamentaux sont
les cellules. Cette étude peut concerner la morphogenèse de tissus cellulaires,
d’organes ou d’organismes entiers, sains ou pathologiques. Grâce aux avan-
cées en microscopie et en imagerie, de gros volumes de données détaillées
des composantes et structures des organismes vivants sont aujourd’hui dis-
ponibles. Ces données proviennent généralement d’observations in vivo et in
vitro. Cependant, plusieurs problèmes se posent par rapport à l’utilisation
de ces données pour étudier et comprendre des phénomènes biologiques (me-
sure, fiabilité, interprétation). Dans les travaux que nous présentons dans
ce manuscrit, ces données nous permettent d’émettre des hypothèses sur les
formes biologiques mais également sur les mécanismes élémentaires qui ré-
gissent leurs dynamiques. L’objectif est de valider (ou d’invalider) ces hypo-
thèses pour fournir aux biologistes des pistes de compréhension ou formuler
de nouvelles hypothèses contribuant à des avancées en ce sens. En effet, la
modélisation peut permettre aux biologistes de mieux approcher le système
réel grâce à une formalisation et une application des connaissances dispo-
nibles.

L’étude de la morphogenèse a été longtemps jugée non-objective et comme
relevant du domaine de l’expérience phénoménologique. Cependant, avec la
nécessité croissante de compréhension et de prédiction des systèmes biolo-
giques, la question de la forme a soulevé un grand intérêt pour beaucoup de
domaines de la science. Les travaux présentés dans ce manuscrit sont aux
croisées de trois disciplines : Mathématiques, Informatique et Biologie.

Les Mathématiques nous permettent de modéliser des mécanismes fon-
damentaux qui interviennent dans la morphogenèse de tissus sains ou patho-
logiques. Comme nous le verrons, les travaux de modélisation mathématique
du processus de morphogenèse consistent principalement en deux approches :
l’approche dite continue et l’approche dite discrète. La première considère
la population globale de cellules pour modéliser sa variation et la seconde
considère chaque cellule individuellement pour modéliser ses comportements.
Cette dernière approche sera donc adoptée dans le cadre de nos travaux parce
qu’elle permet une modélisation qualitative des cellules, de leur environne-
ment, de leur organisation, de leurs comportements et de leurs interactions.

Quant à l’Informatique, c’est un outil qui nous sert à simuler les modèles
qui découlent de la formalisation mathématique. Les avancées technologiques
ont permis de profiter des puissances de calcul des ordinateurs pour réaliser
des simulations de toutes sortes de processus biologiques. Particulièrement,
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il a été possible de simuler la morphogenèse de tissus impliquant plusieurs
millions de cellules en interaction. Cette percée a été possible grâce, notam-
ment, aux matériels permettant l’exécution en parallèle : le multicœurs sur
les CPU (Central Processing Unit), les grilles de calcul, les GPU (Graphics
Processing Unit). Cette approche est d’autant plus intéressante dans le cas
des modèles discrets où les cellules sont représentées comme des entités auto-
nomes en interaction et ne sont pas considérées comme une population dont
il faut étudier la variation de quantité. Comme on le verra dans ce manus-
crit, dans l’état de l’art réalisé et les travaux accomplis, les mathématiques
et l’informatique ont rendu possible plusieurs expérimentations sur les tissus
sains ou pathologiques et des applications en biologie. Enfin, la Biologie est
ici notre domaine d’application, les modèles ainsi que leur simulation s’ins-
pirent de théories et de principes en Biologie.

La problématique principale que pose un travail pluridisciplinaire réside
dans la conciliation des différents points de vue qui se reflètent dans les
terminologies. En biologie, un modèle est une représentation d’un système
biologique réel qui vise à expliquer ou à faire des prévisions (par exemple,
diagramme d’interaction). Par ailleurs, en informatique, un modèle peut re-
présenter simplement une façon d’architecturer un logiciel en utilisant un
langage spécifique (par exemple, “Unified Modeling Language” - UML).

Les systèmes complexes observables dans la nature sont composés d’un
nombre important d’éléments qui interagissent localement pour produire un
comportement global à une échelle supérieure. C’est le cas des formes crées
par prolifération cellulaire lors de l’embryogenèse des organismes vivants.

Au cours de ce processus de développement, certaines cellules du tissu
ont pu se différencier, un mécanisme par lequel elles se dotent de nouvelles
propriétés pouvant être associées à des fonctions bien précises faisant évo-
luer le tissu vers sa forme cible. Pourtant, au stade initial de la formation
d’un être vivant, toutes ses cellules ont le même génome, mais au cours du
développement de l’organisme, elles n’expriment pas toutes les mêmes gènes.

Pourquoi la dynamique de ces cellules a-t-elle changé pour amener à une
différenciation ? Quels sont les facteurs qui entrent en jeu ? Quel est le mé-
canisme par lequel elle se réalise ? Telles sont les questions autour de l’auto-
organisation et de l’auto-adaptation collective qui ciblent et atteignent la
forme bien guidée des organismes vivants. Pour répondre à ces questions, il
convient de considérer l’environnement de la cellule en plus de l’intérêt déjà
porté à la biologie moléculaire et à la biomécanique.

En effet, une propriété des systèmes complexes est qu’il n’existe aucune
théorie qui permet de déduire a priori leur comportement global à partir de
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celui de leurs composants. Dans le cas de la morphogenèse, la forme globale
est la résultante des dynamiques individuelles des cellules et de leurs inter-
actions. Toute la difficulté de la modélisation relève de cette complexité du
système dynamique lors du passage de l’individuel au collectif, complexité
dont l’étude mathématique et numérique est difficile à établir. En outre, les
cellules évoluent en tenant compte des interactions qu’elles ont avec les autres
cellules ainsi qu’avec leur environnement. Pour arriver à mieux comprendre
les mécanismes de la morphogenèse, il est important de comprendre ces in-
teractions à travers le rôle, le fonctionnement et la structure de la cellule et
son environnement.

Comme nous le verrons, des travaux ont tenté de rendre compte du pro-
cessus de morphogenèse. Ils peuvent se distinguer en deux catégories : ap-
proche déterministe et approche aléatoire. Nous appelons approche détermi-
niste, celle où la cible est donnée a priori et, approche aléatoire, celle où les
paramètres qui initialisent le modèle sont aléatoires. Notre approche ne se
situe ni dans l’un ou ni dans l’autre cas, notre approche est viabiliste. Les
états du système évoluent grâce à des régulons qui leur sont attribués et qui
assurent leur dynamique. Tant que ces régulons garantissent la viabilité de
l’état par rapport à des contraintes, le système continue d’évoluer. Un modèle
mathématique représente les états et les conditions de viabilité, de contrôla-
bilité, d’inertie, de durabilité, d’atteignabilité et de résilience d’un système
multicellulaire en modélisant les cellules, leur environnement, leurs contrôles
et leurs comportements. Ce qui nous a permis d’appliquer nos travaux à
deux champs essentiels en biologie : d’une part, par l’implémentation et la
simulation de propriétés de résilience telles que la robustesse, l’autopoïèse et
le renouvellement cellulaire et, d’autre part, par le développement d’outils
d’aide à la décision pour la prédiction, la caractérisation et l’irradiation de
tumeurs.

Dans ces travaux, nous avons conçu un modèle à partir d’hypothèses
émises sur la base d’observations de données réelles in vivo. Nous proposons
donc un modèle de morphogenèse animale, sous la forme d’un système com-
plexe faisant émerger de nombreux comportements cellulaires. L’approche
adoptée est nouvelle, elle repose sur la théorie de la viabilité et consiste
en un système hybride où des équations morphologiques gouvernent les dy-
namiques du tissu et des équations aux dérivées partielles contrôlent des
processus internes de la cellule.

L’implémentation de ce modèle repose sur une approche cellocentriste où
un automate cellulaire orienté système multi-agent représente les cellules. Les
dynamiques cellulaires sont modélisées sous forme d’instructions contenues
dans une sorte de programme génétique de la cellule. Une relation établie
entre dynamiques cellulaires possibles et les ressources disponibles permet
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d’étudier les principes de la viabilité des tissus biologiques. En définissant
l’espace de formes comme un espace métrique, nous le faisons évoluer pour
voir à un horizon de temps les tissus dont l’évolution de l’état respecte les
contraintes de ressources. Ce qui revient au calcul de noyau de viabilité. Les
résultat ont permis de constater qu’il existe des tissus qui peuvent rester
viables ad-vitam aeternam quel que soit l’horizon de temps. La capturabilité
de forme, que nous avons implémenté, permet de générer toutes les suites de
contrôles possibles pour capturer une forme cible à partir d’une forme initiale.

Pour simuler le modèle, nous disposons d’une interface graphique avec
laquelle nous avons réalisé un certain nombre d’expérimentations in silico.
La notion d’expérience ou d’expérimentation n’a pas la même acception en
biologie et en informatique. Pour un biologiste, une expérience consistera à
réaliser des tests in vitro ou in vivo. Pour un informaticien, une expérience
est réalisée par le biais de simulations, d’expériences in silico. Dans ces deux
cas, la finalité est d’observer des systèmes dynamiques afin de vérifier ou de
formuler des hypothèses. Au-delà de ces différences de sens, nous pouvons
relever aussi des différences fondamentales dans la pratique. En biologie, lors
d’une expérience, toutes les données ne sont pas préalablement connues tan-
dis qu’en informatique, une simulation est contrôlable par le fait que tous les
éléments en jeu sont connus. En outre, dans une expérience biologique, il est
possible de découvrir de nouveaux éléments (molécule, mécanisme, interac-
tion, etc.) alors qu’en informatique il ne peut pas y avoir plus que les entités
modélisées par l’utilisateur même si leurs interactions peuvent générer un
comportement global inattendu. Enfin, en biologie le système est complet
alors qu’en informatique, le système est simplifié et demeure assujetti à des
erreurs d’implémentation pouvant engendrer des comportements irréalistes.

Ainsi, nous avons capturé toutes les formes atteignables par une cellule
après 2, 3 et 4 cycles de division. La capture d’une forme sous-entend de
mettre en évidence son processus de création, phénotype, ainsi que le géno-
type en cause. Parmi les phénotypes générés, nous avons retrouvé celui du
poisson-zèbre après 3 cycles de division ainsi que son génotype.

Grâce aux expérimentations in silico du modèle, nous avons établi de
nouvelles méthodes afin d’évaluer des propriétés de tissus telles que la ro-
bustesse. De même, nous avons simulé des propriétés, d’une part, permettant
aux cellules de faire face aux perturbations de leur environnement à travers
l’autopoïèse, et d’une part, permettant au tissu d’assurer le renouvellement
de ses cellules sans compromettre sa forme globale.

Nous avons également simulé des tissus pathologiques pour étudier leur
réponse à une radiation en fonction de la présence des cellules cancéreuses
agressives. Ce qui nous a permis de proposer de nouvelles méthodes de ca-
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ractérisation et de classification de tumeurs.
Ce manuscrit est constitué de quatre parties.

1. La première partie, « Contexte et état de l’art » comporte deux
chapitres.

— « Morphogenèse : notions biologiques et complexité » :
ce chapitre présente les principales bases biologiques permettant
d’appréhender les mécanismes en jeu dans le processus de mor-
phogenèse. Nous présentons les cellules, leur composition et leurs
comportements. Nous illustrons aussi les mécanismes que les cel-
lules mettent en œuvre dans le processus de morphogenèse.

— « Modélisation de la morphogenèse » : dans ce chapitre, nous
avons présenté les deux principaux types de modèle en morphoge-
nèse et leurs sous-types : d’une part, les modèles virtuels (in silico)
comportant les modèles mathématiques, mécaniques et computa-
tionnels et, d’autre part, les modèles fabriqués incluant les modèles
physiques et de synthèse.

2. la deuxième partie, « Proposition d’un modèle viabiliste de
morphogenèse » comporte deux chapitres.

— « Fondements mathématiques : théorie de la viabilité » :
nous présentons les fondements mathématiques du modèle de mor-
phogenèse que nous avons développé dans le cadre de nos travaux.
Ainsi, nous présentons la théorie de la viabilité dédiée à l’étude de
systèmes dynamiques contrôlés (régulés) soumis à des contraintes.
Cette théorie nous servira de base pour formaliser toute la dyna-
mique morphologique ainsi que les états et les conditions dans
lesquels elle obéit à certaines propriétés essentielles. Dans ce cha-
pitre, nous définirons la théorie, ses objectifs, son cadre théorique
et ses résultats dans divers domaines surtout en morphologie ma-
thématique.

— « Formalisation du modèle » : ce chapitre propose un modèle
mathématique de morphogenèse pour tenter de répondre aux hy-
pothèses posées. Ce modèle met en évidence l’organisation biolo-
gique de la cellule et de son environnement pour l’émergence des
formes biologiques.

3. la troisième partie, « Simulateur viabiliste », comporte deux cha-
pitres.

— « Support logiciel » : dans ce chapitre, nous présentons la forma-
lisation de la conception de notre logiciel de simulation Viab-Cell.
Nous décrivons son implémentation à travers la présentation de
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son interface graphique qui permet à l’utilisateur de définir et de
visualiser une simulation.

— « Ordonnancement de la simulation » : ce chapitre est consa-
cré à l’introduction de l’aléatoire dans la simulation du modèle en
adoptant d’une part différents types d’ordonnancement chaotique
et, d’autre part, en simulant le modèle sur processeur multicœurs.
Nous présentons aussi une étude comparative sur les résultats de
simulation. L’objectif est de montrer que le déterminisme est indis-
pensable pour que la simulation du tissu converge vers une forme
stable. Ce déterminisme est assuré par un ordonnancement struc-
turé et régulier des types cellulaires et des cellules elles-mêmes au
cours d’un cycle et d’un cycle à un autre.

4. la quatrième et dernière partie, « Expérimentation du modèle
pour l’évolution d’un tissu cellulaire », comporte trois chapitres.

— « Noyau de viabilité » : La partie expérimentale propose une
validation du modèle viabiliste de morphogenèse développé dans
le cadre de nos travaux. Plus particulièrement, dans ce chapitre,
nous abordons le calcul d’ensembles atteignables comme forma-
lisme en théorie de la viabilité nous permettant de capturer les
formes possibles de tissu que peut donner une cellule après un
certain nombre de cycles de division. Nous présenterons aussi la
formalisation du calcul de noyau de viabilité de ces ensembles pour
simuler l’existence d’évolutions viables pour un tissu soumis à des
contraintes.

— « Bassin de capture » : dans ce chapitre, nous allons calculer
des bassins de capture de formes cibles grâce à la morphogenèse
rétrograde de tissu consistant à enlever successivement les cellules
du tissu (apoptose) pour recréer tous ses précédents états. En ef-
fet, l’application de la viabilité aux systèmes évolutionnaires ne
consiste pas seulement à trouver les états initiaux d’où part une
évolution viable. Elle vise également à trouver des correspondances
de régulation permettant de capturer un état. Ces correspondances
sont essentielles car elles permettent d’associer, à chaque état ini-
tial, l’ensemble des commandes ou régulons qui gouvernent son
évolution afin d’atteindre une cible.

— «Applications » : l’objectif de ce chapitre est de modéliser quelques
caractéristiques fonctionnelles des tissus générés par notre modèle.
Plus précisément, l’objectif est de mettre en évidence la pertinence
de notre modèle à analyser et à comprendre certaines propriétés
de tissus biologiques telles que la robustesse. Nous montrons com-
ment le génome in silico que nous avons modélisé intervient dans
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le maintien de la forme du tissu en le restaurant en cas de pertur-
bations accidentelles (autopoïèse). Nous illustrons aussi le méca-
nisme de maintien de la forme du tissu tout en rendant possible le
processus de renouvellement cellulaire. Enfin, nous simulons l’im-
plication de ces processus génétiques dans la caractérisation de
tissus pathologiques (tumeur).

Ce mémoire est terminé par un chapitre de conclusions permettant de
dresser un bilan des principaux travaux que nous avons réalisés. Nous y
décrivons également les différentes perspectives qui s’ouvrent à ces travaux.
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Deuxième partie

Contexte et état de l’art
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Chapitre 1

Morphogenèse : notions

biologiques et complexité

Résumé

Ce chapitre présente les principales bases biologiques permettant d’ap-
préhender les mécanismes en jeu dans le processus que nous étudions à sa-
voir la morphogenèse. Ainsi, nous présentons les cellules, leur composition
et leurs comportements. Enfin, nous illustrons les mécanismes que les cel-
lules mettent en œuvre dans le processus de morphogenèse. La complexité
de ces mécanismes motive à la fois leur modélisation mathématique et leur
simulation informatique.

1.1 La cellule

Durant cette dernière décennie, les sciences biomédicales ont connu une
nette révolution grâce aux avancées et innovations en biotechnologie. Plus
particulièrement, la microscopie et l’imagerie ont permis notamment une
description inédite de beaucoup de composants et structures d’organismes
vivants. Dans la hiérarchie de l’organisation biologique allant de l’atome
à l’environnement, la cellule se situe entre les processus biochimiques des
niveaux inférieurs et les propriétés physiologiques macroscopiques résultantes
(figure 1.1).

1.1.1 Structure de la cellule

[Hooke, 1665] fut le premier à avoir utilisé le terme “cellule” dans l’ou-
vrage Micrographia. Il faisait alors référence aux multiples petites chambres
découvertes par l’observation au microscope d’un fragment d’écorce. D’autres
scientifiques vont ensuite utiliser les microscopes pour étudier des cellules
animales, notamment [Schwann et al., 1847]. Les contributions de ces scien-
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Figure 1.1 – Hiérarchie de l’organisation biologique. La liste n’est pas ex-
haustive. Par exemple, nous ne pouvons pas inclure les informations gé-
nétiques dans cette hiérarchie, elles ne s’adaptent à aucun de ses niveaux.
Suivant le phénomène étudié, il conviendra de fusionner ou de scinder des
niveaux. Cependant, la difficulté relève de la prise en compte de processus
variant dans une échelle de temps et de niveaux différents.

tifiques ont mené à l’établissement de la théorie cellulaire dont les trois prin-
cipes sont les suivants :

1. la cellule est la plus petite entité vivante,

2. tout être vivant est composé de cellules,

3. toute cellule provient d’une autre cellule.

Il existe deux grands groupes de cellules : les cellules procaryotes telles que
les bactéries qui ne possèdent pas de noyau et les cellules eucaryotes qui en
possèdent un. Les cellules eucaryotes composent aussi bien des organismes
unicellulaires que des organismes pluricellulaires. Elles peuvent être de type
animal, végétal ou des cellules de champignons, avec des tailles allant de 10 à
100 µm. De ce fait, elles sont observables au moyen d’un microscope optique
où elles sont traversées par des photons et grossies de l’ordre de 103 fois. Les
cellules procaryotes sont quant à elles beaucoup plus petites (environ 1 µm).
Pour observer leurs structures, il faut utiliser un microscope électronique
avec lequel la cellule est traversée par un faisceau d’électrons permettant des
grossissements de l’ordre de 106 fois.
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Au microscope optique, toutes les cellules comportent une membrane cyto-
plasmique, du cytoplasme et un noyau. En plus de ces éléments, les cellules
végétales possèdent : une paroi squelettique, une vacuole et généralement
des chloroplastes. Le microscope électronique confirme non seulement les
structures observées par le microscope optique mais il permet également de
mettre en évidence les éléments inclus dans le cytoplasme et difficile à déter-
miner au microscope photonique (figure 1.2). La cellule comporte diverses

Figure 1.2 – Les constituants de la cellule animale. Source : http://

favieres-photos-nature.com/tag-cellule-animale.html

inclusions cytoplasmiques (organites) remplissant chacune des fonctions spé-
cifiques. Cependant, nous verrons que dans le cadre de l’étude que nous me-
nons, il n’y a que certaines fonctions qui nous semblent pertinentes à prendre
en compte. Dans les chapitres 2 et 4, nous allons montrer les choix de granu-
larité effectués dans le cadre de notre modélisation. Dans cette étude, nous
nous sommes intéressés à la dynamique des cellules et non aux processus
qui les engendrent au niveau sous-cellulaire. Les structures telles que les cen-
trioles, les lysosomes, le noyau et les mitochondries assurent des mécanismes
qui nous intéressent particulièrement car étant à la base de la dynamique
cellulaire (division, mort, différenciation, production d’énergie, etc.). Cepen-
dant, elles n’ont pas été explicitement modélisées au niveau sous-cellulaire.
Ci-après, nous décrivons brièvement ces structures.

Membrane cytoplasmique

Cette membrane entoure et retient le cytoplasme, une substance gélati-
neuse dans laquelle baignent les organites de la cellule. Elle permet de séparer
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la cellule de son milieu mais reste cependant poreuse avec une perméabilité
sélective qui rend possible les échanges entre la cellule et le milieu dans lequel
elle se trouve.

Noyau

Il est généralement situé au centre des cellules eucaryotes. Grâce à une
membrane poreuse qui permet des échanges avec le cytoplasme, le noyau
communique avec l’intérieur de la cellule. Son rôle est de contrôler toutes les
activités et fonctions de la cellule. C’est dans le noyau où se trouve l’ADN,
support de l’information génétique. Dans le section 4.2, nous avons limité le
contenu génétique des cellules à des instructions qui contrôlent leur activité
de mitose, de quiescence et d’apoptose. Ensuite, dans la partie V d’expéri-
mentation de notre modèle, nous illustrons le fonctionnement de ces instruc-
tions lors de la morphogenèse.

Centrioles

Constitués de deux bâtonnets perpendiculaires, ces organites sont locali-
sés dans les cellules animales à proximité du noyau. Ils produisent le fuseau
pendant la division cellulaire.

Lysosomes

On les retrouve dans les cellules animales. Remplis d’enzymes, leur rôle
est de dégrader les particules nutritives et de détruire les corps étrangers tels
que les bactéries. Lors d’un suicide cellulaire, les lysosomes sont responsables
de la séquestration et de la dégradation des organites et autres constituants
cellulaires par un processus appelé autophagie.

Mitochondries

Ces organites jouent un rôle très important, car ils permettent à la cellule
de produire de l’énergie nécessaire à son fonctionnement. Leur rôle est de li-
bérer l’énergie de la réaction d’oxydation du glucose, provenant de la matière
organique alimentaire, sous forme d’ATP directement utilisable (voir figure
1.3). Il faut noter qu’en cas d’absence d’oxygène, une réaction anaérobique
se déroule dans le cytoplasme et permet de produire de l’énergie par la fer-
mentation. Grâce à cette alternative, la cellule assure sa survie. Un modèle
de mise à disposition de cette ATP pour le métabolisme de la cellule a été
proposé à la section 4.3.

1.1.2 Expression génétique

Toutes les cellules de l’organisme (souche, musculaire, neuronale, etc.)
ont le même matériel génétique dans leur noyau. Elles sont dérivées d’une
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Figure 1.3 – La production d’ATP grâce à la réaction aérobique qui se
déroule au sein de la mitochondrie après la glycolyse qui a lieu dans le cyto-
plasme.

seule cellule-œuf fécondée et c’est la différenciation qui leur a permis de se
spécialiser en un des 250 types cellulaires qui existent chez l’homme (cellules
de la peau, cellules nerveuses, cellules musculaires, cellules sanguines, cellules
osseuses, cellules pancréatiques, etc.). La différenciation se fait par l’expres-
sion de certains gènes spécifiques. Et cette discrimination dans l’expression
génétique procure une morphologie et une fonction précises à la cellule. Au
cours du développement embryonnaire des organismes multicellulaires, la
morphogenèse et la différenciation cellulaire sont interdépendantes. L’émer-
gence de nouvelles formes vivantes passe par le crible de l’ontogenèse 1 dans
le sens où toute variation phénotypique 2 a ses fondements embryologiques.
Et cette question de la diversité cellulaire se pose avant même celle de l’ac-
quisition de la forme. Lorsque l’embryon ne compte que quelques paires de
cellules, on peut constater déjà une diversification du contenu biochimique
voire de la morphologie des cellules. Cette diversification peut s’initier de
trois manières : première cellule hétérogène, grappes de cellules d’environne-
ments différents, interactions moléculaires et génétiques. Cette acquisition de
propriétés différentielles dans l’expression génétique est fondamentale dans
la morphogenèse. C’est pour cela qu’à la section 7.1, en simulant l’embryo-
genèse, nous mettons en évidence la différenciation en adoptant des couleurs
différentes pour chaque type de cellule et des niveaux de couleur pour mar-
quer la temporalité. Nous avons aussi adopté des marqueurs sur les cellules

1. Développement d’un individu depuis sa conception jusqu’à sa forme adulte définitive.
2. Variation dans un caractère observable de l’individu.
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pour retracer leur lignée. La détermination du futur des cellules par iden-
tification de leur lignée permet de délimiter les populations de cellules qui
préfigurent les organes. Cependant, l’individualisation spatio-temporelle de
ce procédé sur chaque cellule n’est pas simple dans la réalité.

1.1.3 Epigénétique

Il faut rappeler que même si la différenciation est essentielle en biologie
du développement, le concept de “genetic switch” caractérisant le paradigme
dominant semble très réducteur [Peyriéras, 2006]. C’est un concept par le-
quel chaque état cellulaire est déterminé par une combinatoire unique de
gènes “on” ou “off” ; et ceci, bien que la cellule reçoive en permanence des
signaux l’informant sur son environnement. Ainsi, les informations issues de
cet environnement amènent la cellule à se spécialiser au cours du développe-
ment ou à ajuster son activité à la situation. Ces signaux, y compris ceux qui
découlent des comportements de l’individu peuvent conduire à des modifica-
tions dans l’expression de ses gènes sans pour autant affecter leur séquence :
on parle d’épigénétique. Dès les années 40, C.H. Waddington distinguait déjà
les facteurs épigénétiques comme intervenant dans la construction de la forme
[Waddington, 1942]. Ces facteurs agissent comme des modulateurs de l’ex-
pression du patrimoine génétique des cellules en fonction d’un contexte qui
peut être déterminé par leur voisinage, leur environnement et éventuellement
les échanges qui en découlent. Dès lors, nous pouvons dire que l’épigénétique
gouverne la manière dont le génotype est utilisé pour créer un phénotype. Un
exemple pertinent est la larve d’abeille [Kucharski et al., 2008]. La reine (fer-
tile) et l’ouvrière (stérile) sont deux formes alternatives de l’abeille femelle
adulte. Elles proviennent toutes les deux de larves génétiquement identiques.
Cependant, seule la larve nourrie à la gelée royale durant son développe-
ment deviendra une reine. Lorsque l’expression de l’un des facteurs clés de
la programmation épigénétique est inhibée, le contexte de la nourriture n’a
plus d’incidence sur le devenir des larves. Qu’elles soient nourries à la gelée
royale ou non, la majeure partie des larves apparaissent en reines avec des
ovaires pleinement développés. Ces résultats montrent que le contexte et le
facteur contrôlant la prise en compte de ce contexte sont primordiaux lors
du développement. Sachant que les processus épigénétiques interviennent
dans la régulation de nombreux comportements cellulaires, leurs perturba-
tions contribuent fortement au développement et à la progression de mala-
dies (cancer par exemple). L’altération des processus épigénétiques a un lien
étroit avec la transformation des cellules saines en cellules cancéreuses. En
effet, des mutations affectant des gènes codant pour les enzymes responsables
des marquages épigénétiques ont été identifiées dans des cellules tumorales.
En définitive, le contexte, déterminé par les échanges provenant du voisinage
et de l’environnement de la cellule, est déterminant dans le devenir d’une
cellule.
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1.1.4 Échanges cellulaires

La cellule a ses propres mécanismes individuels et interagit aussi bien
avec le milieu extracellulaire qu’avec les autres cellules voisines. Ces interac-
tions assurent l’échange de substances (eau, dioxygène, dioxyde de carbone,
sels minéraux, etc.) entre les cellules et leur milieu. Nous avons déjà évoqué la
perméabilité sélective de la membrane cytoplasmique. Elle rend possible les
échanges cellulaires en agissant comme une frontière dont l’accès n’est permis
qu’à certaines substances. L’équilibre entre les substances qui rentrent (in-
trants) et celles qui sortent (extrants) est nécessaire à la survie de la cellule.
Par exemple, pour la respiration cellulaire, les intrants sont du glucose et de
l’oxygène et les extrants sont du gaz carbonique et de l’eau. Les échanges
cellulaires constituent un travail pour la cellule et sont à ce titre consomma-
teurs d’énergie. Ainsi, en fonction de l’origine de cette énergie, ces échanges
sont classés en deux types : actifs et passifs. Les échanges actifs sont les
échanges qui s’intègrent dans l’activité de la cellule et qui nécessitent de ce
fait la libération d’ATP. Tout autre échange ne relevant pas de l’activité cel-
lulaire et faisant de ce fait intervenir de l’énergie provenant du système est
dit passif.
Pour assurer cet échange, il est nécessaire pour les cellules d’avoir des moyens
d’interaction et parmi ceux-ci, il y a l’adhésion. Elle peut être une liaison
entre cellules (jonctions intercellulaires) ou une liaison entre cellules et ma-
trice extracellulaire (jonction cellules/matrice extracellulaire). Les jonctions
intercellulaires sont des régions différenciées de la membrane plasmique, res-
ponsables de l’adhérence intercellulaire grâce à une importante présence de
molécules d’adhérence. On peut en distinguer :

— les jonctions étanches qui bloquent le passage des molécules entre les
cellules jointes,

— les jonctions adhérentes qui permettent l’adhésion d’une cellule à une
autre,

— les jonctions communicantes qui facilitent quant à elles le passage de
signaux (chimiques, électriques) entre cellules adjacentes.

Les jonctions cellules/matrice-extracellulaire assurent l’adhérence entre les
cellules et les éléments de la matrice extracellulaire à l’aide également de
molécules d’adhérence. Elles jouent essentiellement deux rôles : assurer une
solidité mécanique et permettre la communication cellulaire.
Cependant, l’adhésion n’est pas le seul moyen qui intervient dans l’échange
cellulaire. Les cellules peuvent interagir à distance par différents moyens de
communication dédiés (voir figure 1.4) :

— communication endocrine - les cellules émettrices diffusent des si-
gnaux chimiques vers des cellules cibles grâce à des molécules de si-
gnalisation transitant par la circulation sanguine ;

— communication paracrine - elle est utilisée par des cellules voisines
dont la proximité ne nécessite pas l’utilisation de la circulation san-
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guine. La molécule signal sécrétée par une cellule émettrice modifie
l’activité des cellules cibles ;

— communication juxtacrine - elle se fait entre cellules adjacentes, la
cellule reçoit des signaux après avoir établi un contact physique avec
la cellule émettrice.

Figure 1.4 – Les différents moyens de communication mis en place dans le
cadre de l’échange cellulaire.

Toutefois, il faut préciser que l’échange n’est pas établi que pour des cel-
lules de même organisme. Il peut aussi mettre en jeu les cellules de types
différents ou même celles de deux organismes distincts (par exemple, la com-
munication de l’embryon avec les cellules de l’utérus).

La capacité des cellules à effectuer des échanges dans leur environnement
est à la base de plusieurs processus biologiques de l’organisme : l’homéostasie,
la défense immunitaire, la cicatrisation et surtout la morphogenèse. Dans
notre modèle que nous présenterons plus tard, l’échange cellulaire porte sur
l’énergie disponible dans l’environnement.

1.1.5 Comportements cellulaires

Les cellules se développent grâce à leur métabolisme, processus par lequel
elles exploitent les produits de la digestion des aliments pour se reproduire,
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se mouvoir, assurer des fonctions biochimiques, se spécialiser, etc.

La division cellulaire

La division cellulaire est la base de la reproduction des organismes uni-
cellulaires et de la croissance des organismes multicellulaires. Elle suit un
processus appelé le cycle cellulaire, au bout duquel une cellule apparaît en
deux cellules filles génétiquement identiques (voir figure 1.5). Le cycle cel-
lulaire est une alternance entre la mitose et l’interphase. L’interphase est
composée de la phase G1 qui correspond à la croissance de la cellule. En-
suite, vient la phase G0 qui correspond :

1. soit à une pause du cycle cellulaire pour permettre à la cellule de se
diviser plus tard. On dit alors que la cellule est en quiescence. Celle-ci
peut avoir comme origine la non réception de signaux donnant ordre
de division ou un choix du système de réplication jugeant que la cellule
n’a pas assez d’énergie et de protéines pour une division.

2. soit un arrêt définitif du cycle cellulaire parce que la cellule est vieille
et ne se divisera plus, même si elle reste métaboliquement efficace.
On dit alors que la cellule est en sénescence. Elle se dégrade ainsi au
fur et à mesure jusqu’à la mort.

Ces principes sont repris par le modèle que nous proposons dans la section
4.3. Puis, survient la phase S correspondant à la réplication de l’ADN. A ce
stade, la cellule ne peut plus faire marche arrière, elle doit poursuivre jusqu’à
la mitose. La dernière phase de l’interphase est G2 où la cellule connaît une
seconde croissance avant la mitose. Cependant, il existe des points de contrôle
ou “check-points” entre ces différentes phases. Les principaux “check-points”
se situent entre :

— G1 et S (avant la réplication de l’ADN),
— G2 et M (avant la mitose).

Leur but est de s’assurer de l’intégrité du matériel génétique de la cellule. En
cas d’anomalie non réparable de l’ADN, la cellule entre en apoptose (mort
cellulaire programmée). Au cours de la mitose, le noyau se scinde en deux.
Puis, intervient la cytodiérèse qui divise le cytoplasme et partage les orga-
nites qu’il contient entre la cellule fille et la cellule mère (voir figure 1.6). Le
corps humain compte près de 100 000 milliards de cellules dont 20 milliards
meurent chaque jour et 20 millions se divisent en deux cellules filles toutes
les secondes. Cela permet aux organes, aux tissus et aux cellules de se renou-
veler plusieurs fois suivant une fréquence dépendant du type cellulaire. Les
fréquences de renouvellement de différents types de cellule ont été mesurées
et répertoriées par [Spalding et al., 2005]. Par exemple, la cellule de la peau
a une durée de vie de 3 à 4 semaines avant d’être renouvelée. Elle est de
120 jours pour un globule rouge tandis qu’une cellule de foie ou de poumon
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Figure 1.5 – Le cycle cellulaire

Figure 1.6 – La mitose aboutit à deux cellules filles génétiquement iden-
tiques à la cellule mère. Chacune des cellules filles contient le même nombre
de chromosomes que la cellule mère.

vit 400 à 500 jours avant d’être renouvelée. Les cellules qui se renouvellent
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le moins sont celles des parois de l’intestin et celles des muscles des côtes
dont la fréquence est de 15 années. Dans la section 9.1, une implémenta-
tion du mécanisme de renouvellement des tissus est proposée. Cependant, il
faut préciser que le renouvellement cellulaire ne préserve pas les cellules du
vieillissement et de la mort. En effet, les cellules possèdent au niveau des
terminaisons de leurs chromosomes une région répétitive d’ADN, appelée té-
lomère, qui joue un rôle protecteur contre l’érosion des chromosomes et les
erreurs d’identification dans l’ADN. Ces télomères se raccourcissent à chaque
division cellulaire. Cependant grâce à l’enzyme télomérase, un télomère d’une
longueur convenable et fonctionnelle est maintenu. Mais comme seules les cel-
lules souches et germinales conservent une activité de télomérase suffisante,
renouvellement après renouvellement, la longueur du télomère dans les cel-
lules créées devient finalement critique et induit leur sénescence [Felix, 2015].
Donc, ce mécanisme induit bien le vieillissement mais il présente l’avantage
d’empêcher les proliférations excessives comme celles qui surviennent dans le
cas du cancer en contrôlant le nombre de divisions autorisées à l’aide d’une
sorte de compteur.

La mort

Précédemment, nous avons brièvement introduit l’apoptose qui est une
mort cellulaire programmée. Généralement, la mort cellulaire est définie
comme étant l’arrêt définitif des métabolismes et des fonctions vitales de
la cellule suivie de sa destruction. Ainsi, en plus de l’apoptose, on peut citer
d’autres types de morts cellulaires, classées selon le processus en cause et la
rapidité du mécanisme.

— autophagie - c’est un mécanisme qui consiste en la dégradation par-
tielle du cytoplasme de la cellule par ses propres lysosomes. Elle sert à
éliminer certaines régions toxiques contenues dans la cellule, et parfois
même la conduit à la mort en guise de réponse immunitaire.

— nécrose - elle intervient à la suite d’une lésion provoquée par un agent
physique ou chimique. C’est une mort anormale et non programmée.

— anoïkis - elle est initiée à la suite du détachement d’une cellule de la
matrice extracellulaire occasionnant une rupture de communication.
Cette mort est assimilée à un processus apoptotique.

Cependant, les comportements cellulaires ou morphodynamiques ne se li-
mitent pas à la division et la mort, une cellule peut aussi se mouvoir ou
changer de forme.

La migration

La migration cellulaire est un processus fondamental dans la fécondation
et dans le développement embryonnaire. Lors de la fécondation, les deux
gamètes produites à des endroits différents et par des individus différents
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doivent se trouver pour fusionner en une cellule unique (l’oeuf fécondé ou
zygote). Et lors du développement embryonnaire, la migration intervient
dans la mise en place des tissus et des organes en regroupant en un endroit
des cellules dispersées, en dirigeant des groupes entiers de cellules vers des
emplacements précis, en dispersant des cellules regroupées, en arrangeant des
cellules suivant un réseau particulier, etc. C’est probablement le mouvement
coordonné des cellules lors de la gastrulation 3 qui permet de dessiner les
grands axes d’organisation de l’organisme. Les mouvements cellulaires sont
par ailleurs essentiels au fonctionnement même de l’organisme. Les globules
rouges effectuent, par exemple, de longs voyages au sein de l’organisme pour
approvisionner les différents organes en oxygène et en nutriments. En outre,
la migration intervient dans la défense immunitaire par l’acheminement des
globules blancs vers les zones infectées et dans la cicatrisation des tissus
abîmés. Dans le cas du cancer, l’envahissement de l’organisme par des mé-
tastases se fait en partie grâce à la migration des cellules malignes par voie
sanguine. La migration se réalise en trois temps : protubérance de la pointe
avant de la cellule, adhérence de l’avant de la cellule et détachement du reste
de la surface cellulaire, et contraction du cytosquelette pour tirer la cellule
vers l’avant.

1.1.6 Dynamiques morphologiques des cellules

On ne peut pas rendre compte du processus morphogénétique en ne consi-
dérant uniquement que la biologie moléculaire et la génétique. Le processus
métabolique et les contraintes spatiales peuvent aussi imposer des choix de
dynamique morphologique aux cellules. La métaphore du développement,
comme l’ont souligné [Dittrich et al., 2001], n’est pas la mieux choisie pour
désigner l’ontogenèse et les processus morphogénétiques qui sous-tendent la
formation de l’organisme. En effet, la morphogenèse n’est pas qu’un simple
déploiement aboutissant à une cible mais sous-entend plutôt une succession
de bouleversements qui révèlent de nouvelles frontières entre populations de
cellules, de nouveaux compartiments qui se déforment et se transforment.
Ces bouleversements qui affectent les tissus, les organes et l’organisme tout
entier sont l’effet de la morphogenèse des cellules constituant ces niveaux su-
périeurs. Grâce à leur formes variant de simples sphères à des cubes, tubes,
arbres, etc., les cellules sont capables de remplir différentes fonctions phy-
siologiques mais aussi façonnent les tissus à travers des processus morpholo-
giques.
La morphologie de beaucoup de cellules apparaît ronde ou cubique. Les lym-
phocytes par exemple se caractérisent par leur forme régulière et arrondie.
Mais on peut rencontrer aussi d’autres formes diverses de cellules suivant
leur rôle. Les cellules alvéolaires sont plates pour favoriser les échanges ga-

3. La gastrulation correspond à la seconde phase de développement embryonnaire lors
de laquelle l’activité mitotique est en continuel ralentissement.
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zeux entre l’organisme et son environnement. Les cellules endothéliales qui
contiennent le sang à l’intérieur des vaisseaux sanguins sont aussi plates
mais avec des apparences (tubuleux, prismatique) variant selon la taille du
vaisseau. Cette diversité donne naissance à une multitude de processus mor-
phologiques. Bien que les cellules épithéliales qui revêtent l’extérieur du corps
et les cavités de l’organisme soient de formes pavimenteuse, cubique ou cy-
lindrique, il leur est toutefois possible de s’aplatir lorsque, par exemple, des
substances doivent passer à travers l’épithélium. De plus, lors du dévelop-
pement embryonnaire, les placodes qui se forment ne correspondent qu’à
un aplatissement de la couche épithéliale. Les processus morphologiques des
cellules peuvent aussi inclure :

— l’augmentation de surface lors des échanges de substances.
— la formation de replis membranaires qui permettent un ancrage mé-

canique entre cellules (temporaire ou permanent).
— l’altération de la cellule pour effectuer une fusion, par exemple lors

du développement de muscles squelettiques chez les vertébrés. Les
myoblastes sont les cellules précurseurs des muscles, elles se divisent
et fusionnent entre elles pour former des myotubes (cellules longues).
D’après [Abmayr et al., 2003], ces dernières se transforment ensuite
en myocytes qui ne se divisent pas mais grandissent en augmentant
le volume du cytoplasme. La fusion peut aussi mettre en jeu deux
parties de la même cellule pour former un tube.

— la cavitation des cellules pour former des tubes, par exemple lorsque
les cellules endothéliales fusionnent leurs vacuoles pour former un
vaisseau sanguin.

Ces processus permettent d’avoir des dynamiques morphologiques qui
contribuent à l’apparition et au développement des structures des organismes
vivants (voir figure 1.7).

1.2 Morphogenèse

L’ensemble du processus d’apparition de forme, faisant intervenir des
mécanismes et des lois, désigne la morphogenèse. Ce processus émergent
qui met en contribution des entités autonomes peut être observé dans des
systèmes complexes qui nous entourent : les galaxies, les dunes de sables,
les organismes vivants, etc. (voir figure 1.8). Mais il peut aussi correspondre
à l’émergence de structures humaines telles que l’urbanisation des villes ou
l’architecture des réseaux informatiques (voir figure 1.9).

Que ce soit dans le cas de structures inanimées ou d’organismes vivants,
ce processus est la manifestation d’une auto-organisation collective visant
à atteindre une forme déterminée [Doursat, 2008]. Cependant, l’une des ca-
ractéristiques les plus remarquables de l’émergence est que le résultat vaut
toujours plus ou moins que la somme des termes. Il apparaît donc que faire
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Figure 1.7 – Les différentes dynamiques morphologiques des cellules. ECD :
mort cellulaire programmée. MET : transition mésenchyme-épithélium. La
prolifération et la mort cellulaires étant les dynamiques principales sur les-
quelles nous nous sommes focalisés dans ces travaux, nous allons y revenir
en détail dans la section suivante. Image extraite de [Davies, 2013a]

Figure 1.8 – Des exemples de morphogenèse dans la nature

de ces processus un objet d’étude à des fins d’analyse et d’explication ne
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Figure 1.9 – Des exemples de morphogenèse dans les structures humaines

soit pas aisé. Ainsi, l’étude de la morphogenèse a été longtemps jugée non
objective et comme relevant du domaine de l’expérience phénoménologique.
Cependant, avec la nécessité croissante de compréhension, de prédiction et
de contrôle des systèmes biologiques, la question de la forme a soulevé un
grand intérêt pour la science.
Pour étudier les organismes multicellulaires, on les assimile à des systèmes
complexes composés d’un nombre important d’éléments qui interagissent lo-
calement pour produire un comportement global à une échelle supérieure.
Cette propriété d’émergence fait intervenir plusieurs mécanismes cellulaires
dont la prolifération et la mort.

1.2.1 Morphogenèse par division cellulaire

Un tissu est composé d’un ensemble de cellules se regroupant en amas, en
réseau ou en faisceau. De ce fait, tout comportement cellulaire entraîne des
modifications qui affectent les tissus mais aussi les organes que ces derniers
composent. La prolifération est la plus fréquente parmi ces comportements
et permet de guider la croissance du tissu. Elle est contrôlée non seulement
pour s’effectuer à des endroits précis mais surtout pour ne pas atteindre une
certaine proportion. Ces deux contrôles semblent très déterminants pour la
forme et la taille du tissu. Généralement, les organes en paire ont la même
forme et la même taille. De plus, à l’échelle des organismes vivants, les in-
dividus d’une même espèce ont la forme et la taille qui caractérisent leur
espèce et non celles d’une autre.
Des signaux de régulation et des hormones sont impliqués dans le contrôle de
la prolifération, de même que le niveau d’énergie et de matière disponibles.
Par exemple, les divisions se déroulent plus rapidement au pôle pauvre en
vitellus 4(pôle animal) qu’au pôle riche en vitellus (pôle végétatif).
Au-delà de l’endroit et du taux de prolifération, le choix de l’orientation
spécifique du plan de segmentation est aussi déterminant pour la forme.
La segmentation correspond en une série de divisions mitotiques (sans aug-

4. les réserves énergétiques utilisées par les embryons durant le développement em-
bryonnaire

27



CHAPITRE 1. MORPHOGENÈSE : NOTIONS BIOLOGIQUES ET
COMPLEXITÉ

mentation de volume) du zygote puis de l’embryon. Elle intervient lors des
premiers stades de l’embryogenèse où le zygote se multiplie en de nombreuses
petites cellules non différenciées (blastomères). Elle précède donc la mise en
place des feuillets embryonnaires (gastrulation) et leur différenciation (orga-
nogenèse). L’orientation de la segmentation indique la direction vers laquelle
vont s’étendre les tissus en développement. Dans la figure 1.10, nous présen-
tons deux types de segmentation.

Figure 1.10 – Les types de segmentation dépendent de la quantité et de
la distribution du vitellus dans le zygote. Les œufs ne contenant pas une
grande quantité de vitellus subissent une segmentation holoblastique. C’est-
à-dire que les plans de clivage traversent l’oeuf entier. Selon l’angle de ses
axes, la segmentation peut être radiaire ou spirale (entre autres). Radiaire :
les blastomères se superposent directement les uns sur les autres. Ainsi, les
fuseaux de division, alternativement horizontaux et verticaux, permettent
de distinguer des quartiers de blastomères verticaux et des étages de blas-
tomères horizontaux. Spirale : au lieu de se produire parallèlement ou per-
pendiculairement à l’axe animal/végétatif du zygote, le clivage se produit à
l’angle oblique. Mais à chaque clivage subséquent le plan de segmentation
est perpendiculaire au plan de segmentation précédent.

Puisque la forme finale n’est pas identique suivant que la segmentation
spirale démarre par l’axe nord-ouest/sud-est ou nord-est/sud-ouest, l’orien-
tation de la division cellulaire est donc primordiale en morphogenèse. En
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outre, l’orientation des divisions dans les tissus épithéliaux peut aussi forte-
ment influencer la morphogenèse. Des expériences de [Pedersen et al., 1986]
ont démontré chez la souris que jusqu’au terme du morula et au début du
blastocyste, les cellules du premier épithélium formé (trophoblastes) peuvent
se diviser perpendiculairement pour donner une cellule qui restera tropho-
blaste et une autre qui rejoindra la masse cellulaire interne. Cependant, au-
delà de ce stade, les trophoblastes sont destinées à ne donner que des filles
trophoblastes avec des divisions suivant le plan de l’épithélium. Ainsi, selon
le choix de direction de division, la cellule sera constitutive de la souris ou
finira dans le placenta.
Certaines des dynamiques morphologiques que nous avons vu dans la sous-
section précédente ne sont réalisables que grâce à une prolifération cellulaire
bien guidée qui permet d’organiser les cellules d’une manière spécifique. La
tubologenèse lors de la mise en place du système nerveux central en est un
exemple. En effet, à ce stade, se forme le tube neural par invagination de
la plaque neurale en une gouttière. Et cette tubulogenèse n’a été possible
que grâce à des mitoses successives de chaque côté du tube, orientées de
telle sorte que les cellules filles se disposent le long de l’axe longitudinal de
l’embryon [Sausedo et al., 1997]. Cependant, il y a peu de connaissances sur
le contrôle de cette orientation. Dans la section 4.2, nous montrerons que
dans notre modèle, la prolifération cellulaire est non seulement subordonnée
à la disponibilité de l’énergie et prend en compte le principe d’inhibition de
contact, mais surtout est soumise à des choix de direction spécifiques (nord,
sud, est, ouest).
La prolifération est très utile aussi à la réparation. En cas de mort cellulaire,
les cellules voisines reçoivent des signaux mitogènes qui entraînent des pro-
liférations compensatoires. Cependant, la prolifération n’est pas la seule dy-
namique pouvant expliquer l’émergence de forme. Les tissus peuvent croître
par expansion cellulaire sans qu’il n’y ait de prolifération. Nous allons voir
dans la section suivante qu’il existe d’autres mécanismes intervenant dans la
morphogenèse, notamment la mort cellulaire.

1.2.2 Mort cellulaire en morphogenèse

Nous allons essentiellement nous intéresser à l’intervention de l’apoptose
dans l’acquisition de forme lors de l’embryogenèse et dans le maintien de
celle-ci une fois mature.
L’apoptose qui a lieu durant l’embryogenèse permet de limiter la popula-
tion cellulaire tout en sculptant adéquatement les tissus et les organes. En
effet, nos mains et nos pieds ont leur forme grâce en partie à une impor-
tante activité apoptotique dans la zone située entre les doigts (voir figure
8.3). Au cours du processus d’élimination des tissus interdigitaux, le rôle de
l’apoptose peut être comparé à l’œuvre d’un sculpteur qui façonne son bloc
de roche brut en écaillant progressivement de petits fragments pour obtenir
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l’œuvre qu’il souhaite [Suzanne and Steller, 2013]. L’implication de l’apop-
tose dans la sculpture des tissus et des organes a été largement illustrée par
[Hernández-Martínez and Covarrubias, 2011]. Les auteurs soutiennent que la
séparation des doigts est possible grâce, d’une part, à une régression des tis-
sus et, d’autre part, à une restriction de leur croissance. Et dans ces deux
processus, ils mettent en cause les mécanismes apoptotiques existants dans
les zones interdigitales. Un autre exemple de morphogenèse par apoptose est
observé dans la formation des articulations de la patte chez la drosophile.
L’apoptose dans des zones spécifiques de l’épithélium est nécessaire pour y
créer un pli [Manjón et al., 2007].

Figure 1.11 – Cette figure de [Díaz-Hernández et al., 2014] montre les zones
apoptotiques au cours du développement des membres postérieurs et anté-
rieurs de poule. A&B : respectivement, bourgeon des membres postérieurs
et antérieurs mettant en évidence les zones apoptotiques (flèche). C&D : ob-
servation de la mort cellulaire dans les zones interdigitales apoptotiques de
la patte postérieure à deux stades différents du développement (flèches).

L’apoptose intervient aussi dans le maintien de la forme, une fois qu’elle
est acquise. Le renouvellement cellulaire en est un exemple. Il consiste à rem-
placer par de nouvelles cellules, les cellules sénescentes une fois mortes. Tou-
jours pour veiller au maintien de la forme, la mort cellulaire intervient aussi
s’il y a des cellules inutiles, superflues ou potentiellement nocives. L’anoïkis
par exemple, permet d’éviter que des cellules ne se trouvent à des positions
qui pourraient compromettre l’intégrité du tissu et occasionner des erreurs
dans son développement. Pour éviter ces méfaits, les cellules utilisent des si-
gnaux pour détecter, à haute résolution spatiale, si elles sont placées correc-
tement et d’invoquer l’anoïkis dans le cas contraire. Ces signaux sont d’une
part des signaux diffusibles tels que les facteurs de croissance et d’autre part
des signaux de survie que peuvent transduire des récepteurs spécifiques de
la matrice extracellulaire [Davies, 2013b]. Dans la section 9.1, nous expé-
rimentons notre modèle de mort cellulaire pour reproduire les mécanismes
d’acquisition et de maintien de forme.

Des défaillances dans le mécanisme d’apoptose peuvent non seulement
altérer la forme des organismes vivants mais peuvent leur causer de sérieux
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dysfonctionnements ou des maladies graves telles que le cancer. Ce dernier est
particulièrement caractérisé par une prolifération anormalement importante
de cellules ayant perdu leur propriété apoptotique. Dans la moitié des cas de
cancer, il a été relevé qu’une protéine particulière, nommée P53, est mutée.
Donc cette protéine joue un important rôle de protection de la cellule contre
la cancérisation. En effet, en cas de stress dommageable à la cellule (lésion
de l’ADN, défauts de division ou métaboliques), elle agit en interrompant le
cycle cellulaire ou en provoquant la mort de la cellule. D’ailleurs, c’est pour
compenser cette perte de propriété apoptotique des cellules malignes que les
thérapies du cancer visent principalement à les détruire (radiothérapie, chi-
miothérapie).

Les mécanismes cellulaires, y compris la prolifération et la mort, ne sont
pas les seules causes d’apparition de formes. Par exemple, l’embryon peut
augmenter de volume par absorption de fluide sans qu’il n’y ait aucun chan-
gement au niveau des cellules. Les tissus peuvent aussi croître par expansion
cellulaire.

1.2.3 Les limites de l’observation in vivo

Les avancées et innovations en biotechnologie, plus particulièrement en
microscopie et en imagerie ont permis une description inédite de beaucoup de
composants et structures d’organismes vivants. Cependant, les études visant
la traque des subdivisions cellulaires d’un embryon se confrontent le plus sou-
vent à des difficultés, notamment relevant de la temporalité. L’observation ne
peut pas prendre en compte des dynamiques à des échelles spatio-temporelles
différentes. Elle peut rendre compte des interactions locales dans un contexte
spatio-temporel précis mais celles-ci ne permettent pas de tirer des conclu-
sions solides quant au comportement du système global dans un tout autre
contexte. En effet, une propriété des systèmes complexes est qu’il n’existe
aucune théorie qui permet de déduire a priori leur comportement global à
partir de celui de leurs composants. En outre, les données nécessaires à l’in-
terprétation des mouvements et déformations cellulaires et donc des forces
biomécaniques en jeu dans l’organisme sont difficilement mesurables en ob-
servation in vivo. Pourtant, ces forces se propagent à travers les tissus à
longue distance et pourraient déterminer la coordination des mouvements
de populations cellulaires.

Conclusion

La compréhension des mécanismes de morphogenèse est essentielle dans
la perspective de la modélisation de ce processus que cela soit dans le cas
d’un tissu sain ou d’un tissu pathologique. Dans ce chapitre, nous avons
scindé la problématique en quatre axes de compréhension autour de l’unité
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de base de l’organisme (la cellule) : la structure, le rôle, le fonctionnement
et les interactions. Chaque axe pose néanmoins une complexité d’étude à
laquelle la modélisation tentera d’apporter une réponse. Ainsi, dans le pro-
chain chapitre, nous allons étudier les différentes approches adoptées pour
modéliser ces mécanismes.
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Chapitre 2

Modélisation de la

morphogenèse

Résumé

La morphogenèse aboutit à des structures parfois inattendues qui sont le
résultat de comportements cellulaires et de dynamiques morphologiques qu’il
est nécessaire de formaliser adéquatement et solidement. Nous verrons dans
ce chapitre deux types de modèle principalement : d’une part les modèles
virtuels (in silico) comportant les modèles mathématiques, mécaniques et
computationnels et d’autre part les modèles fabriqués incluant les modèles
physiques et de synthèse.

2.1 Modèles in silico

L’expression “in silico” renvoie au silicium, composant essentiel des mi-
croprocesseurs figurant dans les ordinateurs. Dans la littérature scientifique,
l’utilisation de ce terme remonte aux années 90. Ce terme aurait été employé
dans l’article de [Hansen et al., 1991] où les auteurs ont simulé des facteurs
d’initiation de la réplication de l’ADN chez la bactérie E. Coli. La simulation
est basée sur une approche stochastique qui consiste à varier les différents
paramètres d’entrée. Ensuite, les résultats des simulations ont été comparés
avec des données issues de cellules vivantes d’E. Coli.
Les modèles in silico se basent sur des calculs mathématiques complexes et
des systèmes informatiques pour modéliser ou simuler les lois physiques et
chimiques d’un système biologique. C’est une expression utilisée par oppo-
sition à in vivo (au sein du vivant) et à in vitro (en éprouvette). Ces ap-
pellations nous renseignent sur la manière dont sont étudiés les organismes
vivants. Ainsi, face aux limites de l’observation in vivo et de l’étude in vi-
tro, les modèles in silico sont peu à peu apparus pour apporter de nouvelles
perspectives avec des techniques de simulation numérique profitant pleine-
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ment de la capacité des ordinateurs. En effet, les expérimentations in vivo et
in vitro ne permettent pas de prendre en compte la complexité des interac-
tions, de surmonter les contraintes du temps de réaction de l’organisme, de
considérer plusieurs échelles de l’organisation biologique, de tester des scé-
narios par la manipulation des paramètres de l’expérience, etc. Tandis que
les modèles in silico, s’appuyant sur des données expérimentales, permettent
une représentation virtuelle de l’environnement du système, des structures
qui le composent ainsi que leurs propriétés et comportements, mais aussi des
différentes relations qui existent entre ces entités du système. Ce travail de
conception est ce qu’on appelle de la modélisation, il s’agit de la première
phase d’un processus cyclique. Ensuite, dans ce processus cyclique, vient la
phase de mise en œuvre d’algorithmes adéquats pour simuler le modèle, c’est
l’implémentation. La troisième phase consiste à simuler le modèle et à tester
les résultats obtenus avec ceux issus de l’expérimentation in vivo ou in vitro.
C’est la phase de validation. A l’issue de cette étape, s’il est conclu que le
modèle est non-concordant, il faudra alors retourner à la première phase de
conception pour améliorer le modèle, ensuite le ré-implémenter et le re-tester.
Sinon, il peut être considéré comme fiable pour tester des hypothèses, faire
des prédictions ou produire de nouvelles connaissances (hypothèses) grâce à
une exploration (voir figure 2.1).
Ainsi, grâce à la simulation numérique, peuvent être évitées des expériences
en laboratoire et des tests cliniques longs, coûteux et infructueux. Néan-
moins, selon les choix opérés dans le modèle, les comportements observés
lors de la simulation peuvent être différents du comportement réel dans l’or-
ganisme. Il s’y ajoute aussi des limitations de notre compréhension de la
dynamique moléculaire et de la biologie cellulaire qui aboutissent à des sup-
positions simplificatrices ou erronées introduisant des écarts par rapport à la
réalité. C’est pour cela qu’il est essentiel de considérer les simulations in si-
lico comme étant complémentaires aux expériences in vivo et in vitro et non
comme devant se substituer à elles. Dans les sous-sections suivantes, nous
décrivons différents types de modèles in silico, notamment les modèles ma-
thématiques, les modèles mécaniques, les automates cellulaires, les systèmes
multi-agents et enfin les modèles hybrides.

2.1.1 Modèles mathématiques

Les mathématiciens n’ont pas attendu l’ère de l’informatique pour abor-
der la complexité des systèmes biologiques à tel point que la plupart des mé-
thodes utilisées dans les modèles sont mathématiques. Néanmoins, la géomé-
trie a aussi produit des théories pour la description des formes et leur origine.
Notamment, celle de [Thompson, 1945] selon laquelle on passe d’une espèce
à une autre par une simple déformation de l’espace (voir figure 2.2). Nous al-
lons principalement mettre l’accent sur les travaux en analyse fonctionnelle
avec notamment les systèmes dynamiques. Un système dynamique évolue

34



2.1. MODÈLES IN SILICO

Figure 2.1 – Le processus cyclique de modélisation in silico

Figure 2.2 – La grille de transformation des espèces de [Thompson, 1945].
Dans cet exemple, nous voyons comment une simple opération géométrique
pourrait transformer un poisson-perroquet (figure 519) en un poisson-ange
(figure 520).

au cours du temps de manière causale. Des variables dynamiques représen-
tant des grandeurs physiques déterminent l’état instantané du système. Ce
système est défini par un triplet {T,X, ϕt} où :

— T = R ou T = Z selon que le temps t ∈ T est respectivement continu
ou discret.

— X est un espace d’états, x ∈ X.
— ϕt est une famille d’opérateurs d’évolution des états de x. ϕt : X 7→ X

est tel que xt = ϕtx0, x0 étant l’état initial de x.

ϕt est une fonction paramétrée par t
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— elle peut ne pas être définie pour tout (t, x) ∈ T ×X.
— si elle est définie pour t ≥ 0 et t < 0, alors elle est dite inversible.
— ϕtx0 peut n’être définie que localement en temps, c’est-à-dire 0 ≤ t <

t0
— au temps t = 0, elle correspond à l’identité (IdX), ϕ0x0 = x0.
— soit (t, s) ∈ T × T , l’opération d’évolution au temps t+ s correspond

à une composition d’opérations d’évolution : ϕt+sx0 = ϕt(ϕsx0) (voir
figure 2.3).

Figure 2.3 – Illustration d’un système dynamique : opération d’évolution
de l’état de x, de x0 vers xt+s par composition d’évolutions (ϕt ◦ ϕs).

Parmi les formalismes de systèmes dynamiques, nous retrouvons les équa-
tions différentielles qui interviennent largement dans la modélisation en bio-
logie. Dans ce formalisme, pour déterminer les opérateurs d’évolution du sys-
tème, il faut recourir à des méthodes numériques et résoudre les équations
par des calculs ou des approximations numériques. Ci-après, nous présentons
un modèle qui est particulièrement fondateur dans la formalisation mathé-
matique de phénomènes biologiques.

[Turing, 1952] a introduit un modèle mathématique que l’on appelle “équa-
tions de réaction-diffusion”. Depuis lors, ce travail a donné lieu à de très nom-
breux développements et a été étendu à d’autres domaines que la biologie.
Le phénomène de réaction-diffusion résulte d’un couplage entre réactions
chimiques et diffusion de réactifs. Dans le modèle de Turing, ce sont des
substances appelées morphogènes 1 qui réagissent entre elles dans un milieu
initialement homogène. Un système d’équations aux dérivées partielles per-
mettent de décrire comment sont modifiées les concentrations de substance.
La forme générale d’une équation de réaction-diffusion pour une espèce chi-
mique a est sous la forme suivante :

∂a(x, t)

∂t
= Da∆a(x, t) +Ra(x,t)

Où Da est le coefficient de diffusion de a

1. Protéine dont la fonction est de produire un gradient de concentration
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∆ est l’opérateur laplacien
Ra(x,t) sont les réactions locales (réaction, production, etc.) de a.

Ainsi, des structures peuvent se former lors de ces réactions provenant de
l’instabilité de l’équilibre homogène. Une telle instabilité est déclenchée par
de petites perturbations aléatoires et imprévisibles. Turing considère les mor-
phogènes comme des producteurs de formes et par conséquent considère que
les mécanismes biochimiques sont la base de la morphogenèse. Même si les
motifs produits par ce modèle (voir figure 2.4) peuvent être décrits par une
échelle caractéristique ou un paramètre d’ordre (diamètre des tâches, largeur
des rayures, etc.), les détails morphologiques tels que leur position, leur orien-
tation et leur nombre ne sont pas pris en compte dans l’état du système. De ce

Figure 2.4 – Exemple de motifs produits par le modèle [Turing, 1952]

fait, c’est un modèle plus approprié pour mettre en évidence des critères dis-
criminants de la forme déjà acquise que pour décrire l’apparition de la forme
elle-même : pelage de mammifères [Young, 1984], tâches sur les ailes de pa-
pillons [Nijhout, 1990], rayures de poissons [Kondo and Asai, 1995], motifs
de coquillages [Meinhardt, 2009]. Par rapport à la forme globale de l’orga-
nisme, on peut considérer que ces critères sont secondaires. En outre, contrai-
rement aux principes sur lesquels est fondé ce modèle, la forme soigneusement
assemblée des animaux, fait de segments et de parties articulés, ne pourrait
être un simple résultat de formation libre issue d’instabilités aléatoires. A
cet effet, [Doursat, 2008] avance que le processus de morphogenèse est un
processus fondamentalement guidé sous un contrôle déterministe depuis le
génome. C’est ainsi que, excepté quelques rares cas de malformation, tous les
membres d’une espèce de mammifère pentadactyle 2 possèdent effectivement
cinq doigts, et non parfois quatre et d’autres fois six.
Ensuite, R. Thom établit la première théorie mathématique générale des
processus morphogénétiques. Son modèle étudie l’évolution d’un système qui
possède un état interne et qui est contrôlé par un certain nombre de para-
mètres externes. Si ces derniers atteignent un seuil où le système ne satisfait
plus à des critères de son état interne, il bifurque spontanément vers un
autre état. [Thom, 1972] a tenté de donner un sens mathématique au champ

2. Qui a cinq doigts
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morphologique qui permet une délimitation des populations de cellules pré-
figurant les organes. Il considère ainsi la morphogenèse comme un problème
de topologie et de géométrie différentielle.
Il existe d’autres applications des systèmes dynamiques en morphogenèse. La
formation de membres chez les vertébrés en est un exemple à travers l’utili-
sation des équations aux dérivées partielles dans sa modélisation. Une revue
de ces modèles est proposée par [Zhang et al., 2013]. Des modèles mathéma-
tiques basés sur ce même formalisme ont également été proposés pour l’étude
des tumeurs cancéreuses : croissance [Roose et al., 2007], dosage optimal
de traitement [Engelhart et al., 2011], évolution sous traitements conjoints
[de Pillis et al., 2006], etc.

Un modèle mathématique basé sur les principes d’une croissance guidée
par des fractones est présenté par [Chyba et al., 2011]. Les fractones sont
des structures biologiques ressemblant à des fractales et qui participent aux
cycles de vie cellulaire (division, migration, différenciation). Des équations
de diffusion modélisent l’interaction des cellules avec des facteurs de crois-
sance. Dans ce modèle, les fractones sont considérées comme des capteurs
et activateurs de facteurs de croissance contrôlant la prolifération des cel-
lules et guidant leur emplacement. Les fractones absorbent et retiennent les
concentrations de facteurs de croissance diffusées dans le système. Lorsque les
fractones ont accumulé une quantité suffisante de facteurs de croissance, il y
a prolifération cellulaire entraînant un réarrangement cellulaire et éventuelle-
ment une modification de la dynamique de diffusion. Il existe des paramètres
de contrôle qui définissent le placement des fractones et leur suppression dans
le système en évolution (voir figure 2.5).

Pour la modélisation du développement et de prolifération des plantes, le
système de Lindenmayer ou L-système offre une grammaire formelle compor-
tant un ensemble de règles et de symboles modélisant le processus de crois-
sance [Lindenmayer, 1968]. Ce processus est basé sur la notion de réécriture
qui est une technique pour construire des objets complexes en remplaçant
de manière itérative des parties d’un objet initial simple. Les cellules sont
modélisées à l’aide de symboles et leur division par l’opération consistant à
remplacer un symbole par un ou plusieurs autres symboles consécutifs. Pour
formaliser un L-système, nous définissons le 4-uplet {V, S, ω, P} :

— Un alphabet V : l’ensemble des variables du L-système. V ∗ est l’en-
semble des mots que l’on peut construire avec les symboles de V , et
V +, et V + l’ensemble des mots contenant au moins un symbole.

— Un ensemble de valeur constantes S.
— Un axiome de départ ω choisi parmi V + qui symbolise l’état initial

du système.
— Un ensemble de règles, noté P , de reproduction des symboles de V .

Le premier L-système défini par l’auteur lui-même avait pour but de décrire
le développement d’une algue (voir figure 2.6) :

— Alphabet : V = {A,B}
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Figure 2.5 – Le modèle de [Chyba et al., 2011] représentant un processus
de morphogenèse démarrant à 3 cellules pour atteindre 8 cellules. A chaque
pas, il y a des divisions cellulaires et éventuellement des réarrangements dans
la distribution des fractones (en vert).

— Constantes : S = {}
— Axiome de départ : ω = A
— Règles : (A→ AB) ∧ (B → A)

En 2008, se basant sur le formalisme des L-système, [Costes et al., 2008] ont
présenté un modèle de simulation du développement d’un arbre fruitier en te-
nant compte de l’effet de la gravité. La modélisation mathématique comporte
principalement deux avantages essentiels. Le premier est que l’approche est
formalisée. En effet, une équation mathématique est universellement com-
préhensible, des solutions analytiques peuvent être trouvées et si ce n’est
pas le cas, des simulations numériques peuvent être effectuées. Le second
est qu’un système d’équations différentielles est un formalisme très adéquat
pour décrire l’évolution d’une population de cellules ou de nombreux types
d’interactions entre plusieurs populations de cellules. Cependant, ce ne sont
pas des modèles très explicites puisqu’il n’y a pas d’approche individuelle et
de ce fait nous n’avons pas une description en détail du système. En outre,
l’approche quantitative rend impossible la modularité de la simulation, ce qui
se traduirait par une facilité d’ajout et de suppression des éléments du sys-
tème. La possibilité d’agir sur les entités et sur l’environnement est aussi très
réduite. La définition d’un domaine pour les fonctions contraint fortement le
jeu de paramètre et empêche parfois de tester la robustesse du système alors
que c’est primordial dans les systèmes biologiques.
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Figure 2.6 – Représentation graphique du résultat de calcul des 15 pre-
mières générations d’un système de [Lindenmayer, 1968].

Par ailleurs, les applications univoques ne représentent pas vraiment la réa-
lité des dynamiques dans un système multicellulaire. La morphogenèse traite
d’apparition et d’évolution de formes, celles-ci sont essentiellement des en-
sembles au sens mathématique du terme. Leur évolution et leur analyse né-
cessitent donc une analyse intrinsèque au niveau des ensembles. Cependant,
dans les approches étudiées, nous relevons que les dynamiques cellulaires
sont représentées par des fonctions univoques (voir figure 2.7) alors que ces
dynamiques transforment des cellules en des ensembles de cellules qui se
meuvent, qui se transforment, qui disparaissent, etc. (voir figure 2.8). Dans
le chapitre 4, nous allons introduire une nouvelle approche issue de la théorie
de la viabilité de [Aubin, 1991]. Cette théorie offre de nouvelles pistes pour
la représentation et l’évolution d’ensembles soumis à des contraintes.

Figure 2.7 – Application univoque ϕ de migration d’une cellule faisant
correspondre à une position d’une cellule x au temps t (ϕt), une nouvelle
position ϕδ ◦ ϕt au temps t+ δ.
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Figure 2.8 – Application multivoque ϕ′ de prolifération d’une cellule faisant
correspondre à une position d’une cellule x au temps t, un ensemble de
nouvelles positions au temps t+ δ.

2.1.2 Modèles mécaniques

Les modèles mécaniques font partie des modèles individu-centré. Les cel-
lules ne sont pas considérées comme une population dont il faut étudier la
variation de quantité mais comme des individus dont il faut décrire les com-
portements. Une cellule est constituée de nœuds (masses) reliés entre eux
par des segments rectilignes et élastiques (ressorts). Les structures formées
par les liaisons entre nœuds n’ont pas forcément une signification biologique.
Chaque cellule subit ainsi une pression interne qui s’exerce vers l’extérieur
sur chacun des nœuds. Elle est mesurée à partir de la taille normale et de la
taille courante de la cellule (voir figure 2.9).

Figure 2.9 – Cette figure représente un modèle mécanique de tissu. Les
nœuds se déplacent conformément à la balance des forces qui s’exercent sur
eux. Tout nœud à 4-connectivité peut se scinder, si la tension est assez forte,
pour former deux nœuds à 3-connectivité reliés par un nouveau ressort. De
même, 2 nœuds à 3-connectivité peuvent fusionner en supprimant le ressort
qui les reliait pour former un nouveau nœud à 4-connectivité s’ils sont assez
proches l’un de l’autre.

Ce modèle a permis de mettre en lumière certaines règles qui gouvernent
la motilité et l’interaction cellulaire lors de la morphogenèse de la noto-
chorde 3 [Weliky et al., 1991]. Les observations expérimentales montraient
que les cellules s’allongeaient et s’intercalaient les unes entres les autres cau-
sant l’allongement et le rétrécissement de la notochorde. Pour cette étude, un
modèle mécanique de tissu a été utilisé pour l’épithélium. En reproduisant

3. Une structure embryologique issue du mésoblaste axial.
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correctement la morphogenèse de la notochorde, la simulation du modèle a
fourni une explication mécanique du processus étudié.

[Jeannin-Girardon et al., 2013] proposent un modèle de cellule virtuelle
en 2D basé sur un système masse-ressort pour simuler la mécanotransduc-
tion 4 sur de larges tissus. La cellule est composée de n nœuds membranaires
Ni(0 ≤ i < n) et d’un nœud central C. Ces nœuds sont reliés par des ressorts
formant les structures suivantes telles que illustrées sur la figure 2.10 :

— membrane - ensemble des nœuds {Ni ↔ N(i+1)%n} (traits en poin-
tillés verts) ;

— cytosquelette cortical (ou cortex) - ensemble des nœuds {Ni ↔ N(i+2)%n}
(traits orange) ;

— cytosquelette : ensemble des nœuds {C ↔ Ni} (traits noirs).
Un simulateur parallèle conçu pour le modèle a permis de simuler la différen-
ciation cellulaire par mécanotransduction en cas de contraintes mécaniques
(compression, étirement et cisaillement). Ce qui fait apparaître des motifs au
cours de la simulation. Les cellules sont dotées de comportements tels que la
division, la motilité et l’adhésion. Cependant, la différenciation des cellules
initiales du tissu se fait de manière aléatoire. Nous n’avons pas d’explication
dans le modèle de la manière dont cette différenciation pourrait survenir à
l’origine.

Figure 2.10 – Structure physique de la cellule virtuelle. Dans cet exemple,
le nombre de nœuds est de 6.

[Fernández et al., 2012] étudient les effets du processus de développement
dans l’auto-organisation d’un modèle abstrait sans aucun contrôle génétique.
La régulation se fait par des contraintes purement mécaniques. Les formes
sont le résultat d’une complexification structurelle, elles sont générées par
un algorithme évolutionnaire basé sur un graphe de tenségrité (voir figure
2.11).

4. Phénomène qui permet à une cellule de recevoir une information mécanique au
niveau de sa membrane et d’offrir une réponse adaptée.
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Figure 2.11 – La configuration initiale est un tissu constitué de cellules
connectées par un réseau de liens élastiques. Le génome consiste en une liste
de perturbations sur ces liens (suppression, compression, étirement). Le but
de la simulation est de trouver des structures qui atteignent un équilibre
après l’application d’une séquence de perturbations.

Une étude basée sur l’induction mécanique dans la morphogenèse des
membres s’intéresse à l’importance morphologique des forces mécaniques.
Elle pose l’hypothèse que des tissus qui se développent à différents rythmes
tout en étant liés génèrent nécessairement une distribution complexe de dé-
formations. Par conséquent, celles-ci contrôleraient la morphogenèse à tra-
vers le taux de croissance, la différenciation, la direction de croissance et la
déformation [Henderson and Carter, 2002].

Pour finir, les modèles mécaniques s’intéressent aux forces entre cellules
et entre cellules et matrice extracellulaire en mettant en évidence les chan-
gements engendrés au niveau morphologique. Ce type de modélisation est
intéressant dans la mesure où il peut rendre compte des tensions/compres-
sions qui s’appliquent à la cellule. En outre, il peut expliquer des dynamiques
morphologiques de la cellule qui, face à ces contraintes, met en place des
mécanismes d’équilibre en se servant de la stabilité de sa structure. Cette
stabilité face aux contraintes physiques est primordiale lors du développe-
ment de tissus de manière générale et particulièrement dans l’expression des
gènes, la différenciation cellulaire, ou encore l’apoptose [Ingber, 2003]. Ce-
pendant, comme nous l’avons déjà dit dans la section 1.1, la question de
la diversité cellulaire intervient avant même l’acquisition d’une quelconque
forme [Peyriéras, 2006].

2.1.3 Automates cellulaires

Un automate cellulaire (AC) évolue sur un réseau maillé, le plus souvent
une grille en 2D comportant n cellules identiques, un pattern de voisinage
d’interaction, un ensemble fini d’états possibles ainsi qu’une règle de transi-
tion appliquée à chacune des cellules à chaque pas de simulation. Formelle-
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ment, un AC est défini comme un 4-uplets (d,Q, V, Fl) où :

— d est la dimension de la grille de l’AC, son réseau est alors Z
d,

c’est-à-dire l’espace discret de dimension d
— Q est l’ensemble fini des valeurs que peut prendre une cellule de

la grille, l’alphabet de l’AC
— V est un sous-ensemble fini du réseau (V ⊆ Z

d) et constitue le
voisinage de l’AC

— Fl : Q
a 7→ Q est la règle locale de transition de l’état d’une cellule.

Avec a =| V |, l’arité de la fonction, c’est-à-dire le nombre d’ar-
guments de la fonction, équivalant au cardinal du sous-ensemble
V des voisines de la cellule.

On appelle une configuration l’attribution d’un état à chaque cellule de
la grille. Ainsi, une configuration est un élément de QZ

d
, c’est-à-dire une

fonction de Z
d dans Q. On définit alors une fonction de transition de l’état

global de l’AC par Fg : QZ
d
7→ QZ

d
. Cette fonction modifie la configuration

de l’automate d’un temps à un autre.
Les AC ont été inventés par Stanislaw Ulam et John Von Neumann, à la
fin des années 40. L’objectif de départ était l’étude d’un système auto-
reproductif. Ainsi, dans les années 70, Conway invente le plus célèbre de
leurs ancêtres : le jeu de la vie (voir figure 2.12). C’est un jeu à un joueur
dont l’objectif est la survie et la croissance d’une population de cellules dans
une grille. On trouve dans le formalisme de ce jeu une certaine analogie avec
la biologie. Une cellule peut avoir 2 états : vivant (la cellule est allumée) ou
mort (la cellule est éteinte). A l’instant t + 1, l’état d’une cellule est déter-
minée en fonction de l’état des cellules voisines à l’instant t. Les règles sont
les suivantes :

— une cellule c′ est voisine d’une cellule c si elle est contiguë à c en ligne,
colonne ou diagonale (voisinage de Moore),

— une cellule vide se trouvant dans le voisinage de 3 cellules vivantes
devient vivante

— une cellule meurt dans 2 cas :

1. elle possède moins de 2 cellules voisines vivantes (dépérissement),

2. elle possède plus de trois cellules voisines vivantes (étouffement).

La caractéristique principale d’un AC est de traiter les problèmes se-
lon une approche ascendante : des règles simples permettent d’obtenir des
phénomènes complexes qu’aucune théorie ne permet de prévoir a priori. Bien
que les comportements des entités élémentaires soient déterminés localement,
les règles de transitions sont appliquées parallèlement sur toutes les cellules
(synchronicité). Plusieurs travaux ont été réalisés avec les automates cellu-
laires dans le cadre de la modélisation de la morphogenèse.
[De Garis, 1999] est l’un des premiers à exploiter l’évolution d’AC par al-
gorithme génétique pour simuler l’émergence de formes en 2D. Au départ,
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Figure 2.12 – Le jeu de la vie peut produire des structures classées en
différentes catégories. (a) : structures périodiques - on les appelle aussi des
oscillateurs, elles se transforment de manière cyclique, en revêtant plusieurs
formes différentes avant de retrouver leur état initial. (b) : structures stables
- elles sont dans un état stationnaire et n’évoluent plus. (c) : structure dégé-
nérative - elle entre dans une auto-destruction instantanée.

toutes les cellules ont le même chromosome contenant une suite d’états as-
sociés chacun à une action. A chaque pas de temps, chaque cellule calcule
son état en fonction de celui de ses voisines. Ensuite, elle parcourt son chro-
mosome pour voir à quelle action correspond son nouvel état et l’applique.
L’exécution d’une action peut modifier l’état d’autres cellules et déclencher
de nouvelles actions. Cette suite de changement d’états et d’actions a pour
but de mener l’évolution vers une forme cible à l’aide d’un algorithme géné-
tique qui fait évoluer les chromosomes. Une fonction de fitness évalue cette
évolution vers la cible (voir figure 2.13).

Figure 2.13 – Cette figure représente un exemple d’évolution du modèle
avec comme formes cibles des rectangles et des triangles.

[Chavoya and Duthen, 2008] ont mis en place un AC basé sur des méca-
nismes d’auto-organisation cellulaire et d’interaction avec un environnement
artificiel. Ce modèle simulait le développement de formes complexes à par-
tir d’un petit groupe de cellules initiales indifférenciées. Une série de gènes
régulateurs codés au début de chaque génome constitue un réseau de régula-
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tion artificiel et détermine les règles d’évolution de l’automate. Ces gènes de
régulation sont suivis par une série de gènes structurels, dont chacun peut
générer une forme particulière simple telle qu’un carré ou une ligne. Un gène
structurel a été défini comme étant actif si et seulement si la protéine ré-
gulatrice traduit par le gène régulateur associé est au-dessus d’un certain
seuil de concentration. Pour obtenir la configuration cible prédéfinie (voir
figure 2.14), un algorithme génétique est appliqué au réseau de régulation
génétique pour le faire évoluer à travers des activations et inhibitions de
gènes. Ce dernier démarre avec une seule cellule active au milieu de l’au-
tomate, puis les cellules se reproduisent en suivant la table de transition
définie par l’algorithme et pour autant d’itérations indiquées dans le champ
de contrôle du chromosome. Les auteurs soulignent que ce modèle permet
seulement de traiter des formes convexes. Il faut noter aussi que les cel-
lules ne peuvent ni mourir, ni même se déplacer. Par ailleurs, même si une
meilleure connaissance des séquences génomiques permettrait de détermi-
ner où et quand des gènes spécifiques ont été exprimés dans l’embryon, elle
n’est pas suffisante pour comprendre l’émergence de la forme de l’organisme
[Müller and Newman, 2003].

Figure 2.14 – Dans cette simulation 3 gènes structurels ont été utilisés,
chacun codant pour un motif carré de couleur vert, jaune ou rouge.

[Jiao and Torquato, 2011] ont développé un automate cellulaire afin d’étu-
dier l’invasion de tumeur (voir figure 2.15). La compréhension de ce méca-
nisme est crucial car il compromet les tissus sains par la rupture de liaisons
homotypiques 5, la dégradation de la matrice extra-cellulaire, l’altération de
la motilité cellulaire ou encore par l’initiation de liaisons hétérotypiques.
Pour simuler ce mécanisme, l’automate est découpé en régions. Les règles de
transition sont les suivantes :

1. une cellule proliférante trop éloignée de la tumeur pour recevoir un
apport suffisant en nutriments devient quiescente. Sinon elle peut se

5. Adhésion entre cellules identiques.
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diviser et donner naissance à une cellule proliférante ou à une cellule
invasive

2. une cellule quiescente trop éloignée de la tumeur devient nécrotique

3. une cellule invasive peut détériorer la matrice extra-cellulaire et se
déplacer dans une région de l’automate voisine de la sienne.

Cette étude a permis de reproduire les caractéristiques principales de la crois-
sance invasives des cellules dendritiques. Elle a aussi mis en évidence la re-
lation non négligeable entre la dynamique de croissance de la masse de la
tumeur primaire et les cellules invasives.

Figure 2.15 – Simulation de la formation de branches invasives lors du
développement tumoral. (A) Les cellules tumorales sont non invasives. (B)
Cellules tumorales invasives avec motilité. (C) et (D) correspondent à une
incrémentation de la motilité des cellules tumorales d’une unité. La zone
noire est composée de cellules nécrotiques, la zone jaune est constituée de
cellules quiescentes, la zone rouge est constituée de cellules proliférantes, les
zones vertes sont les cellules invasives, les zones bleues correspondent à la
matrice extra-cellulaire dégradée.

Il existe des cas particuliers d’AC dont les modèles de Potts. Dans les
modèles de Potts, une cellule regroupe un certain nombre de sites de la grille
(voir figure 2.16). Chaque site possède un certain nombre d’attributs dont
le “spin” qui identifie la cellule à laquelle appartient le site. D’autres valeurs
représentant des paramètres biologiques sont aussi associées aux sites, telles
que : l’énergie de contact, de surface ou de volume, la déviation par rapport
à la zone cellulaire adéquate, concentration de substrats, etc. Lors d’une
simulation, le programme doit choisir aléatoirement, à chaque pas, le site à
évaluer et calculer son hamiltonien. La valeur trouvée détermine une certaine
probabilité de mise à jour d’un site en remplaçant son spin par celui d’une de
ses voisines. Ce système évolue ainsi en minimisant son hamiltonien. Dans
ce modèle, l’émergence de formes dépend d’une fonction d’énergie.

C’est un modèle très utilisé en modélisation de processus morphogéné-
tique comme la croissance de membres chez les vertébrés, la croissance de
tumeur, l’angiogenèse, etc.
[Chaturvedi et al., 2005] ont mis en place un modèle de Potts pour simuler
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Figure 2.16 – Dans le modèle de Potts, une cellule est composée de sites
ayant le même spin et définissant la même couleur.

la formation du motif squelettique de membre embryonnaire en croissance
d’un vertébré (voir figure 2.17).

Figure 2.17 – Dans ce résultat de simulation, nous pouvons distinguer une
organisation des cellules en humérus, cubitus et radius.

Pour simuler la formation de réseaux vasculaires, [Merks et al., 2008] ont
mis en place un modèle de Potts cellulaire. Les vaisseaux sanguins se forment
soit lorsque des cellules endothéliales dispersées s’organisent en un réseau de
vaisseaux (vasculogenèse), soit par bourgeonnement ou fractionnement des
vaisseaux sanguins existants (angiogenèse). Ce modèle démontre l’aptitude
d’un système multi-cellulaire à s’auto-organiser pour former des structures
complexes telles que des plexus vasculaires.

Il existe des modèles de Potts dont le formalisme est basé sur les mé-
thodes d’éléments finis. Dans ce cas particulier des modèles de Potts, les
cellules sont aussi constituées par des sites homogènes, des triangles qui se
joignent au centre de la cellule. Ils possèdent aussi des attributs tels que
la forme et l’énergie. Cependant, contrairement aux modèles de Potts qui
agissent à une échelle plutôt locale de la cellule, les modèles d’éléments finis
visent à minimiser l’énergie globale. [Hutson et al., 2009] ont combiné des
expériences in vivo (à savoir la microchirurgie laser) et in silico (par la simu-
lation d’un modèle d’éléments finis) pour étudier des mécanismes au niveau
des cellules épithéliales. Ces expériences ont montré que les forces aux fron-
tières des cellules sont plus importantes que celles qui s’exercent à l’intérieur
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de l’épithélium.

2.1.4 Systèmes multi-agents

Les Systèmes multi-agents (SMA) ont été pendant longtemps un objet
de recherche en intelligence artificielle distribuée pour la modélisation de
groupes d’agents. Aujourd’hui, ils sont utilisés pour modéliser des systèmes
complexes dans divers domaines allant même jusqu’aux sciences sociales :
les comportements sociaux de certaines familles d’insectes comme les four-
mis, les mouvements de foule, les essaims d’oiseaux et bancs de poissons, le
trafic routier, les systèmes biologiques, etc. C’est une approche de modéli-
sation qui offre la possibilité de simuler un certain nombre de composants
autonomes dans un environnement. L’intérêt de cette simulation est de déter-
miner la nature du phénomène étudié dans sa globalité sans contrôle centra-
lisé [Stoma et al., 2007]. En effet, un SMA évolue seulement par interaction,
adaptation et reproduction de ses composants relativement autonomes.
[Demazeau, 1995] définit un SMA comme étant composé de quatre concepts
clefs que sont les Agents, l’Environnement, les Interactions et l’Organisa-
tion. C’est l’approche Vowels ou AEIO. Les composants ou agents, n’ont
qu’une vision partielle de l’univers dans lequel ils évoluent. Chaque agent
possède un cycle d’exécution pendant lequel il commence par percevoir son
environnement à l’aide de capteurs, d’antennes ou de récepteurs. Ensuite,
en fonction des informations provenant de l’environnement, support des ac-
tions des agents, et en fonction de son état interne, il prend une ou plusieurs
décisions (voir figure 2.18).

Figure 2.18 – Cycle d’exécution d’un agent.

Un agent est dit réactif s’il ne possède pas, ou s’il possède de façon ru-
dimentaire, une représentation de son environnement. Il modifiera son état
courant de façon non planifiée ou sans but. A contrario, un agent est dit
cognitif s’il est capable de se représenter son environnement et d’en faire une
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carte pour planifier ses actions. Il est également possible de définir les agents
réactifs comme étant des automates cellulaires auxquels ont été ajoutées cer-
taines propriétés telles que le mouvement, l’asynchronisme et l’aléatoire pour
accroître les possibilités de modélisation [Desmeulles, 2006].
Les interactions, quant à elles, ont un rôle primordial. Dans le SMA, elles
sont à l’origine de la dynamique qui donne un comportement global au sys-
tème. A ce stade, il faut rappeler que le résultat des interactions entre agents
vaut toujours plus ou moins que la somme de leurs actions. Les interactions
entre les agents peuvent ne pas être que directes, certains types d’interac-
tions nécessitent de passer par l’environnement.
L’organisation permet de structurer l’ensemble des entités. Dans le cadre de
la modélisation de systèmes multicellulaires, nous parlerons plutôt d’auto-
organisation, car l’organisation des cellules n’est pas définie a priori dans le
modèle, elle est émergente.
Il aurait pu être ajouté dans cette approche “Vowels”, l’opérateur de simula-
tion ou Utilisateur : U [Tisseau, 2001]. Pouvant intervenir dans le système
en cours de simulation en profitant de la modularité des SMA, l’utilisateur
en devient une composante à part entière.
La plupart des SMA conçus pour la biologie cellulaire sont bâtis sur le même
modèle en prenant en compte plus ou moins de comportements et d’interac-
tions cellulaires. La différence majeure se situe plutôt sur la représentation
des cellules en tant qu’agent. Cette représentation dépend en effet du système
que l’on souhaite étudier. Par exemple, si le modèle s’intéresse à l’influence
des forces biomécaniques, alors les contraintes physiques doivent être prises
en compte dans la représentation de la cellule. Par contre, si l’objectif est de
mettre en évidence des processus qui n’affectent pas la structure de la cellule
ou n’en dépendant pas, il est possible et même préférable de s’abstraire de
ce type de représentation par soucis de pertinence et de lisibilité du modèle.
Par exemple, dans le cadre de ce travail où nous nous intéressons d’une part
à l’influence des contraintes spatiales sur les processus génétiques (niveau
intracellulaire) et d’autre part à l’influence des processus chimiques (niveau
extracellulaire) sur les comportements cellulaires, la forme donnée aux cel-
lules ne sera pas déterminante dans le modèle et correspondra à un site de
la grille.
Comme système basé sur les SMA pour simuler la morphogenèse, nous pou-
vons citer MorphoPotts [Tripodi et al., 2010]. C’est une architecture conçue
pour la morphogenèse et basée sur le modèle de Potts mais orientée vers un
système multi-agents. A la différence du modèle de Potts simple, les agents
de MorphoPotts représentent des cellules qui disposent d’une élasticité grâce
à un système de masse-ressort. Ensuite, même si les comportements du sys-
tème sont caractérisés par une énergie, les agents MorphoPotts ont la pos-
sibilité de produire et de consommer des molécules permettant à d’autres
agents de migrer ou de transformer ces molécules en énergie. Par ailleurs,
les agents, en plus de leur possibilité d’interagir et avec les autres agents et
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avec l’environnement, disposent d’une mémoire. Cette mémoire leur permet
par exemple de connaître leur situation dans l’environnement ou encore leur
bilan énergétique (voir figure 2.19).

Figure 2.19 – Simulation du tri cellulaire avec le MorphoPotts
[Tripodi, 2011].

Les automates cellulaires orientés vers un SMA constituent aussi un pa-
radigme de prédilection pour les études du vaste domaine de la vie artificielle.
Cell2Organ de [Cussat-Blanc et al., 2008] permet, par exemple, de générer
une forme prédéfinie à partir d’une unique cellule placée dans une grille. Les
cellules peuvent capter et suivre des concentrations de gradient diffusées dans
l’environnement et réaliser en conséquence l’action requise (division, apop-
tose) de telle sorte que la forme globale évolue vers la cible (voir figure 2.20).
Les substrats qui sont eux-mêmes des agents avec des attributs tels que la
vitesse de diffusion et la couleur peuvent subir différentes transformations :
la consommation de substrat ou d’énergie et l’émission d’énergie.

Figure 2.20 – La croissance d’une méduse simulée avec Cell2Organ. (a) Dé-
but de la simulation. (b) La méduse se développe en suivant les morphogènes.
(c) La méduse arrête sa croissance lorsque la forme désirée est atteinte.

Au regard des fondements des SMA qui s’appuient sur des notions de ro-
bustesse, d’émergence, d’auto-organisation et d’adaptabilité, ils constituent
une méthodologie adéquate dans la modélisation et simulation de phéno-
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mènes biologiques. Selon [Ballet, 2000], les motivations en ce qui concerne la
programmation multi-agents sont multiples. En effet, tout système composé
d’entités autonomes se modélise naturellement par une approche agent et
c’est le cas des systèmes multicellulaires. Une cellule possède de nombreux
récepteurs pour observer son environnement, sait prendre des décisions et
détient la possibilité d’agir sur son milieu. De plus, un SMA a un haut de-
gré de modularité, l’intégration de nouveaux agents est possible sans avoir à
refondre le système. De même, la suppression d’un agent ne pose pas de com-
plication ni du point de vue du concepteur, ni du point de vue du système.
Cependant, la simplicité et la robustesse d’un SMA ne doivent pas cacher
les difficultés liées à sa mise au point. Si du point de vue de l’utilisateur, un
SMA permettrait de mieux apprécier la simulation d’un modèle biologique,
son implémentation n’est pas toujours lisible et compréhensible. Compara-
tivement, le formalisme d’un modèle mathématique apparaît beaucoup plus
élégant et rigoureux là où sa simulation ne donne pas un aperçu qualitatif
du modèle. Par ailleurs, la validation d’un SMA n’est pas systématique. Le
nombre de paramètres, le type de langage informatique, la précision de la
machine peuvent compromettre la contrôlabilité du modèle. Enfin, les si-
mulations basées sur les SMA peuvent poser des problèmes de convergence
et de stabilité. Comme nous allons le voir dans le chapitre 6, l’ordre et le
mode d’exécution des agents a un impact important sur les résultats de la
simulation. Dans certains cas, un mode d’exécution ordonné des agents est
nécessaire pour faire converger le système vers une forme stable.

2.1.5 Modèles hybrides

Nous avons vu que les méthodes continues modélisaient le comportement
global du système. Quant aux méthodes discrètes, elles reposent sur la des-
cription des interactions locales tandis que que le comportement global est
le résultat d’une émergence dont on ne peut d’ailleurs établir la théorie a
priori.
Il existe cependant une troisième approche, il s’agit des systèmes hybrides.
Les systèmes hybrides sont des systèmes qui font intervenir aussi bien des
processus continus que des événements ou qui sont constitués de processus
continus soit supervisés par des processus discrets soit interagissant avec eux.
La modélisation de la plupart des systèmes biologiques requiert l’utilisation
de modèles hybrides. Ce couplage est effectué pour, par exemple, prendre
en compte la diffusion de substances dans le modèle discret de croissance
des cellules. Dans ce cas, la substance en question ne sera pas considérée
qualitativement comme étant composée d’agents mais il s’agira de la mo-
déliser quantitativement. De ce fait, ses variations seront décrites par des
équations différentielles telles que des équations de réaction-diffusion. Nous
allons voir en détail ce type de modèle avec celui que nous proposons en
section 4.3. [Forest, 2005] a étudié la morphogenèse tissulaire et comment
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des comportements locaux génèrent le mouvement global. La modélisation
a porté sur la croissance radiale des conifères selon une coupe transversale
en 2D. Les comportements des cellules cambiales (croissance, maintien de
la forme, division et élimination) constituent un système dynamique discret
tandis que le transport de l’auxine (hormone produite en permanence par
le sommet de l’arbre) est décrit de manière continue par des équations aux
dérivées partielles.

2.2 Modèles in ficus

Faire de la modélisation in silico implique de faire beaucoup de compromis
sur les données réelles dont nous ignorons une bonne partie et dont nous
approximons mathématiquement ce qui nous est accessible. Tandis que les
modèles fabriqués, qu’ils soient physiques ou synthétiques, permettent dans
le premier cas d’établir une analogie avec le système réel sans avoir besoin
au préalable d’établir une formalisation et dans le second cas en le testant
dans le système réel. Le néologisme “in ficus” que nous avons introduit fait
référence au nom scientifique du caoutchouc Ficus elastica, cette matière qui
sert principalement à la fabrication de modèles physiques et synthétiques.

2.2.1 Modèles physiques

Les modèles physiques sont des modèles fabriqués physiquement avec des
objets pour reproduire le fonctionnement des systèmes biologiques. Cette ap-
proche peut sembler obsolète à l’ère du numérique mais comporte tout de
même un grand avantage. Elle permet de tester ou formuler simplement
des hypothèses sur les mécanismes dont l’influence serait déterminante en
morphogenèse : une dynamique, une interaction, une condition, une confi-
guration, etc. En ce sens, c’est une approche que nous pouvons qualifier de
top-down.
Pour mettre la lumière sur l’invagination épithéliale dans les embryons am-
phibiens, le physicien P. Miller a conçu et construit le modèle de [Lewis, 1947].
Ce modèle comportait des tiges en laiton, des tubes, des chevilles et des
bandes élastiques. Les tiges en laitons sont mis en série avec sur le prolonge-
ment de leurs extrémités des chevilles et deux autres chevilles sont placées
sur les côtés au milieu (voir figure 2.21a). Ils sont disposés sur une sur-
face plane parallèles les uns aux autres et symbolisent les frontières latérales
entre cellules. De courts tubes servent à relier les tiges adjacents par leurs
chevilles latérales et agissent en compression pour les séparer. Ces tubes
pourraient symboliser les microtubules polaires de la cellule (fibres consti-
tutives du cytosquelette permettant aux 2 centrosomes de s’éloigner l’un de
l’autre). Enfin, les bandes élastiques sont utilisées pour relier les tiges par
leurs chevilles situées aux extrémités (voir figure 2.21b). Le modèle ainsi
achevé est une structure dont la stabilité ne dépend que du jeu des forces
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de tension et de compression qui se répartissent et s’équilibrent entre l’en-
semble de ses composants : une structure de tenségrité. Les bandes élastiques
exercent une certaine tension à laquelle les tiges en laiton et les tubes suppor-
tant une certaine compression vont opposer une résistance. Cet état stable
de la structure symbolise une rangée de cellules dans un épithélium plat (voir
figure 2.21c). Pour simuler un glissement relatif des filaments d’actine et de
myosine favorisant le raccourcissement global de la cellule et donc la contrac-
tion, des bandes élastiques supplémentaires sont ajoutées entre les chevilles
situées sur l’extrémité supérieure du modèle. Il résulte de cette simulation
que la structure se plie effectivement en une courbe reproduisant l’invagina-
tion (voir figure 2.21d). Ainsi, ce modèle a pu permettre de vérifier avec des
outils simples qu’un accroissement local de la tension sur un pôle des cellules
épithéliales pourrait être une explication plausible du changement de forme
globale dans le tissu.
Un autre exemple de modèle physique fait référence aux mécanismes de ra-
mifications épithéliales. Le modèle est simulé par injection d’un liquide de
faible viscosité dans un liquide à forte viscosité. Pour ce faire, le second est
coincé entre deux lamelles tandis que le premier est injecté. Il en résulte une
formation de ramifications par le liquide à faible viscosité en pénétrant le
liquide à forte viscosité [Saffman and Taylor, 1958].

Figure 2.21 – Modèle physique pour illustrer l’invagination épithéliale. Fi-
gure adaptée à partir de [Davies, 2013c].

L’intérêt des modèles physiques est que nous pouvons nous abstraire de
connaître et d’établir formellement la théorie mathématique qui est à la
base du phénomène étudié. De ce fait, on ne se confronte pas aux difficultés
généralement liées à l’implémentation et à la simulation des modèles mathé-
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matiques. De plus, c’est une approche plus intuitive et plus didactique dans
le sens où le modèle résultant est tangible donc manipulable à souhait.

2.2.2 Modèles de synthèse

La biologie de synthèse est un domaine émergent qui vise à combiner la
biologie et l’ingénierie. L’objectif de cette collaboration est de concevoir et
fabriquer des systèmes biologiques susceptibles de se substituer ou de s’inté-
grer au système réel. En 2010, pour la première fois, une bactérie fonctionnait
avec un génome synthétique grâce aux travaux de [Gibson et al., 2010]. La
bactérie dont il est question est la Mycoplasma Capricolum et son génome
biologique peut être à l’origine de la pneumonie chez la chèvre. Ce génome
consiste en un seul chromosome de 1.155 millions de paires de base. Il a été
décrypté et stocké dans une base de données et à partir de ces informations,
l’ADN artificiel a été synthétisé et introduit dans la bactérie. Pour synthé-
tiser le chromosome, plus de 1000 séquences ont d’abord été réalisées par
synthèse chimique, chacune ayant 1000 paires de base. Ces fragments ont
été assemblés en plusieurs étapes successives où des techniques de biotech-
nologie impliquant la bactérie Escherichia coli ou la levure ont été utilisées.
Avant l’introduction de l’ADN synthétique dans la bactérie, la précaution
a été prise de retirer les enzymes de restriction dans son ADN biologique.
Ces enzymes sont des protéines capables de couper l’ADN. Ainsi, après de
multiples essais, l’ADN synthétique s’est finalement répliqué en détruisant
l’ADN biologique grâce à ses propres enzymes de restriction. Les cellules gé-
nétiquement modifiées “Synthia” ont pu se développer ayant une structure
et un fonctionnement identiques à ceux des cellules biologiques (voir figure
2.22).

La biologie de synthèse englobe aussi l’ingénierie tissulaire dont le but
est de stimuler la régénération de tissus déficients ou de créer des substi-
tuts de tissus fonctionnels. Contrairement à l’approche présentée dans la
première étude où les cellules étaient génétiquement modifiées, l’ingénie-
rie cellulaire nécessite une source abondante de cellules saines qui peuvent
être autologues (du même individu), homologue (d’un autre individu de
même espèce) ou hétérologue (d’un individu d’une autre espèce). Ces cel-
lules peuvent aussi être jeunes, adultes ou embryonnaires (indifférenciées)
[Griffith and Naughton, 2002]. L’enjeu de cette ingénierie est de développer
des méthodes de culture en 3D qui représenteraient de la manière la plus
authentique possible l’environnement des cellules in vivo. Un autre défi est
d’avoir un contrôle sur l’environnement des cellules en culture et un aperçu
en temps réel des événements cellulaires. De cette précaution, dépend l’adé-
quation et le bon fonctionnement du modèle synthétique. En ce sens, les
bioréacteurs fournissent une réponse technologique intéressante. Dans un bio-
réacteur, les cellules sont continuellement approvisionnées en oxygène et en
nutriments et sont débarrassées du gaz carbonique et des déchets. De plus,
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Figure 2.22 – Quatorze gènes ont été supprimés ou perturbés dans le gé-
nome naturel. Cependant, la fréquence d’apparition des colonies et leur mor-
phologie restent similaires entre les deux types de cellules. (C) et (D) : cellules
Synthia. (E) et (F) : cellules naturelles. Les deux types de cellules montrent
la même morphologie ovoïde et apparence générale. Il y a néanmoins une
légère différence dans la vitesse de croissance et dans la coloration. Les cel-
lules Synthia se développent plus rapidement et ont une coloration différente.
Nous pouvons constater que les Synthia qui ont le gène lacZ et expriment
la β-galactosidase se sont colorées en bleu (A). Les cellules naturelles qui
ne contiennent pas le lacZ restent blanches (B). En effet, pour comparer les
phénotypes des Synthia avec ceux des cellules naturelles, on les a placées
dans un gélose standard contenant du X-gal. Le X-gal est un galactoside,
un composé incolore pouvant être hydrolysé par la β-galactosidase. Donc,
en présence d’une cellule produisant cette enzyme, le X-gal libère la partie
indolique qui forme ensuite par oxydation un composé bleu.

la culture peut y être non seulement contrôlée mais aussi paramétrée (pH,
température, contraintes mécaniques, etc.).
[Luciani et al., 2016] ont exploré des techniques d’ingénierie tissulaire pour
le remplacement de cartilage articulaire. Le défi de cette étude consistait
à produire un tissu cartilagineux composé de chondrocytes fonctionnels et
qui soit assez large et épais pour servir de substitut dans le cas d’anoma-
lies articulaires. Cette production sans précédent de tissu cartilagineux s’est
réalisée dans un support polysaccharide poreux en combinant la condensa-
tion magnétique des cellules souches mésenchymateuses et leur maturation
dynamique dans un bioréacteur (voir figure 2.23).

Des travaux en ingénierie tissulaire ont permis de réfuter l’hypothèse
selon laquelle les comportements des cellules dépendent de l’endroit et de
l’instant présents et non de leur historique. Il est évident que l’historique
de la cellule détermine ses choix de différenciation et donc sa machinerie
morphogénétique (forme et couleur). Comme nous le verrons plus tard, c’est

56



2.2. MODÈLES IN FICUS

Figure 2.23 – Les différentes phases de la chondrogenèse synthétique : éti-
quetage, ensemencement dans un support polysaccaride poreux et matura-
tion dans un bioréacteur.

pour cela que dans le modèle que nous avons formalisé au chapitre 4, une
cellule possède une mémoire de ses différenciations et essaie d’abord les choix
qui s’y trouvent avant d’en opérer une nouvelle. Cependant, quel que soit le
choix, il dépendra uniquement des contraintes spatiales courantes et non de
celles qui sont passées. En effet, le mécanisme que choisit la cellule dans sa
machinerie morphogénétique dépend uniquement des influences chimiques,
mécaniques et électriques courantes et non d’une mémoire des événements
précédents [Davies, 2013a]. Cette hypothèse peut être vérifiée en prenant
différents fragments identiques d’un organe embryonnaire en développement
et les désassembler en une simple suspension cellulaire où n’existent plus
aucune information de position ni aucune notion de voisinage issues de l’or-
gane d’origine. Ensuite, ces cellules sont remises ensemble pour observer leur
comportement. Si elles s’auto-organisent pour former un nouvel organe, alors
cela voudrait dire qu’elles sont capables d’oublier leur historique. Cette ex-
périence a été menée par [Davies et al., 2012] sur des reins embryonnaires.
Au moment où les reins ont été désassemblés, ils consistaient en un tube
épithélial (qui devrait former le système de collection d’urine) entouré de
cellules mésenchymateuses (qui devraient former le néphron et le stroma).
Après désassemblage et assemblage, les cellules se sont d’abord réarrangées
en un mélange aléatoire. Ensuite, elles se sont mises à se trier, les cellules du
canal collecteur formant des groupes dont chacun est devenu un canal collec-
teur en structure de branchements. Comme dans le développement normal
d’un rein, il s’en est suivi des formations de néphrons sur les branchements.
L’expérience a révélé la formation de 10 branchements là où il devrait y en
avoir qu’un seul. De ce fait, non seulement les cellules retournent à leur état
précédemment mémorisé mais s’auto-organisent aussi en fonction de leur
nouvel environnement.
Pour le moment, l’ingénierie tissulaire ne peut s’appliquer que sur des struc-
tures particulières. Par exemple, celles qui sont peu ou pas vascularisées, ou
celles qui ont une géométrie facile à reproduire telles que la cornée, les os,
l’urètre, le pancréas, etc. Ainsi, l’un des enjeux majeurs de l’ingénierie tis-
sulaire est la difficulté à produire des tissus complexes du fait que ceux-ci
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nécessitent une vascularisation que les techniques actuelles ne sont pas encore
capables à réaliser. A cause de cette limite, les tissus cultivés actuellement
ne peuvent pas dépasser une certaine taille. Celle-ci reste déterminée par la
distance maximale de diffusion des nutriments, des gaz et des déchets dans
les bioréacteurs actuels.

L’intérêt des modèles de synthèse est de tester le modèle in vivo dans le
contexte réel de l’environnement biologique du système. Les modèles in si-
lico que nous avons étudiés dans ce chapitre n’ont pas ce degré de validation.
Ils peuvent ne pas du tout être fiables et pertinents dans l’environnement
d’une cellule réelle vivante. Ainsi, personne ne saurait garantir que le com-
portement d’un tel modèle serait identique dans la réalité car il y a toujours
des interactions, des comportements aléatoires, des interférences, des condi-
tions dont on ignore encore l’existence et qui ne sont pas pris en compte.
Cependant, les avantages de la modélisation sont perdus dans les modèles
de synthèse, notamment le gain de temps et la réduction des coûts. Ainsi, le
meilleur choix dans l’avenir est de combiner ces différentes approches dans
un seul processus de modélisation (voir figure 2.24).

Figure 2.24 – Le processus cyclique de conception d’un modèle combiné in
silico-ficus

Cette approche pose aussi des question éthiques profondes sur la respon-
sabilité de l’homme à manipuler le vivant ou à fabriquer artificiellement des
vies. En 1962, le biologiste J. Rostand se préoccupait déjà du devenir de
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l’ADN, 4 ans avant son déchiffrage résolu par Watson et Crick. Il doutait
que l’homme soit mûr pour prendre en main la commande chimique de son
destin.

Conclusion

Il a longtemps subsisté une incompréhension des objectifs et des mé-
thodes entre le monde de la modélisation et celui de la biologie. Ceux qui
conçoivent les outils de simulation ne savent pas toujours ce que veulent
les praticiens encore dubitatifs de l’efficacité de la modélisation. Pourtant, il
est aujourd’hui clair que nous devons aller au-delà des limites imposées par
l’observation in vivo. Mais les praticiens n’ont pas encore bien appréhendé
le travail de modélisation qu’ils jugent parfois non seulement éloigné de la
réalité mais limité par des verrous inhérents aux systèmes complexes. Les ou-
tils mathématiques et numériques dédiés à l’étude des systèmes complexes,
étant et ne pouvant être que sophistiqués, contribuent à creuser cet écart.
Cependant, des avancées majeures ont été notées dans le rapprochement de
ces deux mondes attestées par les nombreuses collaborations de plus en plus
réussies.
Dans cette tentative de collaboration, différentes approches conciliatrices
peuvent être envisagées. Il est parfois plus approprié de fabriquer un modèle
physique pour appréhender certains aspects du système étudié que de conce-
voir et simuler un modèle in silico. Néanmoins, pour des raisons de modu-
larité, les modèles in silico sont généralement plus adaptées. Les paramètres
du modèle in ficus sont figés une fois définis alors qu’ils sont dynamiques
dans le modèle in silico.
Les modèles présentés dans ce chapitre d’une part nous ont ouvert des pistes
enrichissantes et, d’autre part, nous ont montré des limites dont nous tente-
rons de surmonter certaines avec la proposition de modèle que nous faisons.
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Troisième partie

Proposition d’un modèle

viabiliste de morphogenèse
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Chapitre 3

Fondements mathématiques :

théorie de la viabilité

Résumé

Nous présentons les fondements mathématiques du modèle de morpho-
genèse que nous avons développé dans le cadre de nos travaux. Il s’agit de la
théorie de la viabilité dédiée à l’étude de systèmes dynamiques contrôlés (ré-
gulés) soumis à des contraintes, comme c’est le cas des systèmes biologiques.
Cette théorie nous servira de base pour formaliser toute la dynamique mor-
phologique ainsi que les états et les conditions dans lesquels elle obéit à
certaines propriétés essentielles. Dans ce chapitre, nous définirons la théo-
rie, ses objectifs, son cadre théorique et ses résultats dans divers domaines
surtout en morphologie mathématique.

3.1 Définition

La théorie de la viabilité a été développée par [Aubin, 1991]. Elle vise
à décrire mathématiquement et numériquement l’évolution d’un système
contrôlé, d’un système dynamique, d’un système complexe évoluant dans un
environnement incertain et soumis à des contraintes de viabilité. L’objectif
est de déterminer les rétroactions qui permettent de réguler de tels systèmes
que nous pouvons retrouver dans divers domaines : économie, sciences cog-
nitives, théorie des jeux, automatique, biologie, etc. La théorie de la viabilité
permet de donner un aperçu sur leurs états et leurs conditions de viabilité,
de contrôlabilité, d’inertie, de durabilité, de robustesse, etc.
Il peut s’agir de systèmes évolutionnaires déterministes, c’est-à-dire, à chaque
état initial correspond une et une seule évolution. Les systèmes déterministes
sont souvent décrits par des équations différentielles ou des inclusions diffé-
rentielles monotones. Les systèmes évolutionnaires étudiés peuvent aussi être
non-déterministes, auquel cas, à une suite d’événements entrants, la suite
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d’événements sortants correspondante va dépendre de l’influence de facteurs
externes selon lesquels la dynamique du système s’adapte. De tels systèmes
associent à chaque état initial plusieurs évolutions de variables d’état pouvant
dépendre de celles de plusieurs autres variables. Parmi ces variables, on dis-
tingue les variables de commande manipulables par un acteur, les variables
de régulation ne nécessitant aucune intervention d’acteur et les variables
d’incertitude obéissant ou pas à des régularités statistiques. Les systèmes
contrôlés en automatique sont, par exemple, des systèmes évolutionnaires
paramétrés par des variables de commande. Comme nous le verrons dans
la formalisation du modèle que nous proposons en section 4.2, en sciences
du vivant, nous parlerons plutôt de systèmes évolutionnaires paramétrés par
des régulons. En plus d’évoluer sous incertitude, ces systèmes sont soumis
à des contraintes de viabilité (ou d’optimalité inter-temporelle) et doivent
parfois respecter ces contraintes jusqu’à atteindre un état cible en un temps
fini. L’objet de la théorie de la viabilité est d’offrir des outils mathématiques
régissant les évolutions viables d’un système évolutionnaire. Nous dédions la
section suivante à la description des principaux concepts de la théorie et à
la présentation des résultats fondamentaux qui en découlent.

3.2 Formalisation

Plusieurs domaines mathématiques ont servi de base ou ont contribué
au développement de la théorie de la viabilité, notamment la théorie du
contrôle, les inclusions différentielles, l’analyse multivoque, l’analyse quali-
tative, l’analyse mutationnelle et l’analyse morphologique.

On se place dans X , espace vectoriel. La dynamique, à temps discret, de
l’état du système x ne dépend que de l’état du système à l’étape précédente et
de la valeur d’un paramètre de contrôle u qui prend ses valeurs dans l’espace
de contrôle U au temps t ∈ Z. En biologie, par exemple, les états pourraient
correspondre aux phénotypes et les contrôles aux génotypes. En économie,
les états représenteraient les biens économiques et les contrôles les prix.
La dynamique du système est définie par f : X × U × Z 7→ X , une fonction
qui associe à chaque paire état-contrôle au temps t, la dynamique f(x, u, t).
Une fois le cadre formel du système dynamique posé, il est possible d’étudier
deux problèmes :

1. trouver la suite de contrôles u(1), u(2), ..., u(∞) pour que la dyna-
mique de x soit indéfiniment dans un sous-ensemble donné K de X .
Il s’agit d’une évolution viable dans un ensemble de contraintes K.

2. trouver u(1), u(2), ..., u(n) pour que (x(1), x(2) , ..., x(n)) soit dans K
et que x(n) vaille une valeur cible choisie x∗ au bout de t = n. On
pose x∗ ∈ C, avec C ⊂ K étant la cible. On dit alors que x(.) capture
C en un temps fini.
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Une voiture sous conduite est, par exemple, un système dynamique contrôlé.
L’espace de contrôle est constitué par les valeurs de manipulation de la di-
rection, du frein et de l’accélérateur. L’espace d’état est constitué de toutes
les positions que le véhicule pourrait prendre en un moment donné. Dans
cet exemple, l’étude de contrôlabilité en (1) pourrait s’agir de garder une
certaine trajectoire (par exemple, rester à droite sur la route) et en (2) il
pourrait s’agir d’arriver à une destination tout en restant dans une trajec-
toire donnée et pour un temps limité (par exemple de remporter un rallye).

Le système évolutionnaire est défini comme une application multivaluée
S qui associe à chaque état initial x l’ensemble S(x) des évolutions x(.)
partant de x et gouvernées par des contrôles.

{

x′(t) = f(x(t), u(t))
u(t) ∈ U(x(t))

Nous pouvons à présent nous intéresser à la régulation de ce système en
essayant de déterminer, par exemple, au moins une évolution du système
évolutionnaire satisfaisant à une propriété d’évolution. Parmi ces propriétés
d’évolution, nous étudierons ci-après la propriété de viabilité d’un environ-
nement et la propriété de capturabilité d’une cible.

3.2.1 Noyau de viabilité

De tout état initial du système, il peut exister plusieurs évolutions pos-
sibles suivant la suite de contrôles choisis. Ces évolutions sont des fonctions
du temps. Dans le cas discret, le temps correspond à des étapes ou pas de
temps représentés par des nombres entiers. Dans le cas continu, il corres-
pond à des instants représentés par des nombres réels. Dans le cadre de la
morphogenèse qui nous intéresse, ces fonctions associent à chaque instant un
élément d’un ensemble pouvant être une cellule ou une forme à un espace
de formes. La théorie de la viabilité offre un cadre pour formaliser les ré-
troactions sous-jacentes et les mécanismes de sélection que le système doit
mettre en œuvre pour choisir des évolutions viables dans le temps. Ainsi, on
connaîtra les états à partir desquels il y a des évolutions viables et ceux à
partir desquels il n’existe aucune évolution viable. Ce qui permet de définir
un noyau de viabilité au fur et à mesure de l’évolution du système. Pour
un système dynamique donné, discret ou continu, et un ensemble défini par
un système de contraintes indépendantes du temps, il n’est pas certain qu’à
partir d’un point initial, il existe une solution du système dynamique qui
reste toujours dans l’espace de contraintes. Si de tels points existent, le plus
grand ensemble qu’ils définissent est appelé noyau de viabilité.
[Aubin, 1991] a défini la notion d’état viable : un état initial x0 pour lequel
il existe au moins une évolution x(.) qui reste dans K indéfiniment est un
état viable et x(.) est appelée évolution viable.
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Le sous-ensemble V iabS(K, C) des états initiaux x0 ∈ K tels qu’il existe au
moins une évolution x(.) ∈ S(x0) partant de x0 viable dans K pour tout
t ≥ 0 ou viable dans K jusqu’à atteindre C en un temps fini est appelé noyau
de viabilité de K avec la cible C sous S (voir figure 3.1).

V iabS(K) = {x ∈ K|∃u(.)|x
′(t) ∈ K ∀t ∈ [0,∞[}

La résolution d’un problème de viabilité consiste à calculer ou à approximer
ce noyau de viabilité.

Figure 3.1 – Le noyau de viabilité. L’environnement (ensemble contraint)
est en jaune et le noyau de viabilité correspondant est en vert. x0 est un état
initial appartenant à l’ensemble des contraintes K. Nous pouvons remarquer
que les trajectoires vertes correspondent à des évolutions viables puisqu’elles
restent dans K, et les trajectoires rouges correspondent à des évolutions non
viables. Image extraite de [Aubin and Saint-Pierre, 2006]

Les formes biologiques doivent garantir une viabilité dans leur environne-
ment. Leur évolution dépend en même temps de l’état et de l’environnement.
Pour garantir la viabilité d’un tel système, il faut vérifier qu’il existe à chaque
temps, au moins une co-évolution viable d’état et d’environnement pour tous
les paires état/environnement possibles. L’ensemble des conditions initiales
pour lesquelles une telle solution existe pour un certain horizon de temps
donné définit le noyau de viabilité. Dans la section 7.2, nous proposons un
algorithme de calcul de noyau de viabilité pour les formes biologiques.
Cependant la définition du noyau de viabilité reste difficile dans sa mise en
œuvre car des algorithmes existent mais leur application demande un espace
mémoire exponentiel et les résultats obtenus sont difficiles à manipuler.

3.2.2 Bassin de capture

Le calcul du bassin de capture met en évidence les états et les contrôles
permettant une évolution viable jusqu’à atteindre un état souhaité (cible)
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en un temps fini, prescrit ou minimal.
Le sous-ensemble CaptS(K, C) des états initiaux x0 ∈ K tel qu’il existe au
moins une évolution x(.) ∈ S(x0) partant de x0 viable dans K jusqu’à at-
teindre C à temps fini est appelé bassin de capture de C viable dans K sous
K (voir figure 3.2).

CaptS(K, C) = {x ∈ K|∃u(.), ∃t
∗ ∈ Z|x′(t∗) ∈ C et x′(t) ∈ K ∀t ∈ [0, t∗]}

Dans la section 8.2, nous proposons un algorithme de calcul de bassin de

Figure 3.2 – Le bassin de capture. L’environnement (ensemble contraint)
est en jaune et le noyau de viabilité correspondant est en vert. La cible est
en rouge et le bassin de capture est en rose. Nous pouvons remarquer que x1
appartient au bassin de capture car il existe une évolution x1(.) qui atteint
la cible tout en restant dans K, tandis que x0 n’appartient pas au bassin de
capture, il n’existe aucune suite de contrôle u(1), u(2), ..., u(n) qui permette
à la dynamique x0(.) d’atteindre la cible tout en restant dans K. Image
extraite de [Aubin and Saint-Pierre, 2006]

capture de formes biologiques.

3.3 Applications

Les applications de cette théorie sont nombreuses et concernent divers
domaines [Aubin et al., 2005]. Selon l’auteur, la propriété de viabilité a été
motivée dès 1976 par la nécessité de s’adapter à un environnement dans
le cas de l’évolution biologique, de respecter les contraintes budgétaires ou
de rareté en économie et en finance, de se plier aux contraintes de sociabi-
lité en sociologie, de percevoir et reconnaître les variations des actions sur
l’environnement pour s’y adapter en sciences cognitives, etc. Les outils ma-
thématiques pour traiter un problème de viabilité dépendent du domaine
d’application.
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3.3.1 Les sciences économiques et financières

Selon l’auteur, les sciences économiques et financières ont initialement
motivé cette théorie. Dans ce domaine, les contraintes de viabilité sont les
diverses contraintes de rareté ou contraintes budgétaires. [Aubin, 1997] offre
des outils mathématiques nécessaires pour manipuler les notions d’évolution
sous incertitude et d’adaptation en économie. Il applique les techniques de la
théorie de la viabilité à l’étude des systèmes économiques évoluant sous in-
certitude contingente, face à des contraintes de rareté et obéissant à diverses
implémentations du principe d’inertie. Le livre illustre comment les nou-
veaux outils peuvent être utilisés pour passer de l’analyse statique, basée sur
des concepts d’optima, d’équilibres et d’attracteurs à un cadre dynamique
contingent. [Aubin et al., 2001] ont travaillé sur le système de sécurité sociale
pour un contrôle du ratio de dépendance actifs/inactifs de plus en plus ac-
crus de sorte à garantir une vie décente dans chaque catégorie. L’incertitude
qui pèse sur le salaire et le taux d’intérêt, les remaniements sur l’âge de la
retraite et sur les pensions donnent une carte de régulation sur la dynamique
du système afin de trouver les meilleures politiques garantissant un revenu
acceptable aux retraités, tout en assurant aux actifs de conserver un pouvoir
d’achat suffisant.

3.3.2 La gestion de ressources

L’approche de viabilité a été proposée comme méthode pertinente pour
traiter la question de la durabilité des ressources. [Lara et al., 2007] ont étu-
dié la stabilité d’un écosystème constitué de merlus du nord et d’anchois
dans le golfe de Gascogne. Dans le même golfe, pour la pêcherie langous-
tinière, [Martinet et al., 2007] ont développé une analyse formelle des pro-
cessus de restauration des pêcheries, depuis des situations de crise vers des
niveaux d’exploitation où un ensemble de contraintes économiques, écolo-
giques et sociales sont satisfaites. [Bernard, 2011] a proposé un modèle de
gestion durable du corridor forestier de Fianarantsoa (Madagascar) basé sur
le formalisme de la théorie de la viabilité. Le modèle mathématique élaboré
prend en compte la satisfaction des contraintes de deux ordres : écologique
(la conservation de la forêt) et économique (la satisfaction des besoins de la
population locale).

3.3.3 Les sciences sociales

Les individus en société constituent un ensemble soumis à des contraintes
de viabilité. En effet, des normes et des codes permettent une dynamique
dans le système en garantissant à chaque individu les moyens de sa survie
mais définissent aussi des limites pour assurer une certaine stabilité sociale.
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3.3.4 La génétique

Les contraintes de viabilité sont appliquées sur les phénotypes qui tra-
duisent les états du système contrôlés par des génotypes. Dans un environne-
ment imprévisible, les distributions initiales des allèles à partir desquelles un
polymorphisme peut être maintenu pour toujours, définissent un noyau de
viabilité. [Bonneuil and Saint-Pierre, 2000] ont tenté de déterminer ce noyau
à partir de deux facteurs principaux considérés comme des régulons : le score
d’adaptation et le taux de recombinaisons.

3.3.5 La morphogenèse

Les formes sont des ensembles du point de vue mathématique, des en-
sembles qui se déplacent, se déforment et croissent [Aubin and Lesne, 2011].
Plus particulièrement, la nature des formes biologiques, les obligeant à évo-
luer en respectant des contraintes, offre un cas d’application intéressant à la
théorie de la viabilité. De ce fait, leur analyse et leur traitement exigent une
analyse intrinsèque. C’est ainsi que se justifie le développement de l’analyse
multivoque qui traite des correspondances associant à tout élément d’un es-
pace de départ un sous-ensemble de l’espace d’arrivée. En adaptant le calcul
différentiel aux espaces métriques de forme, la théorie de la viabilité permet
de traiter des problèmes sur les formes biologiques (évolution, régulation,
viabilité, etc.) en se munissant d’une notion de vitesse d’évolutions d’en-
sembles. Dans ce qui suit, nous développons en détail les objectifs et les
outils de l’analyse morphologique.

Objectifs et motivations

La morphogenèse est l’ensemble des mécanismes sous-jacents à la créa-
tion de motifs ou de structures et contrôlant ensuite leur forme. Dans ce
processus, la co-évolution de l’ensemble avec l’environnement est primor-
diale. L’étude de ces problèmes de co-viabilité ont motivé le développement
de l’analyse morphologique.
On pose l’évolution conjointe t 7→ x(t) et t  K(t). La seconde correspon-
dance s’établit lorsque l’environnement évolue dans le temps et est dans ce
cas appelé tube. Nous rappelons que x ∈ X et K ⊂ X. Cette co-évolution de
l’état et de l’environnement (voir figure 3.3) est dite co-viable dans le sens
où :

∀t ≥ 0, x(t) ∈ K(t)

La caractérisation de la viabilité dans un tube a conduit J.P Aubin à in-
troduire les dérivées graphiques de correspondance par analogie aux dérivées
de fonction en utilisant la notion de cône contingent. Le cône contingent
TL(x) à l’ensemble L ⊂ X en un point x ∈ L est l’ensemble des directions
v ∈ X telles qu’il existe des suites hn, avec hn → 0+ et vn → v vérifiant
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Figure 3.3 – Image extraite de [Aubin and Lesne, 2011]

x+ hnvn ∈ L pour tout n ≥ 0. TL(x) = X pour tout point x intérieur à L.
Après avoir défini la notion de cône contingent, nous pouvons introduire la
dérivée graphique d’une correspondance. Soit la correspondance t  K(t),
sa dérivée graphique est définie en un point (t, x) ∈ Graph(K) de son graphe
comme la correspondance u DK(t, x)(u) dont le graphe est le cône contin-
gent au graphe de la correspondance au point (t, x). J.P Aubin, motivé par
des applications biologiques et économiques où la propriété de co-viabilité
des états et de leur environnement est très présente, a développé les équations
morphologiques pour gouverner l’évolution d’un tube K(t) donné, en plus
des équations différentielles permettant de modéliser les évolutions dans ce
tube, gouvernées par des systèmes régulés viables. Ce qui s’apparente à une
modélisation de morphogenèse où les dynamiques gouvernant l’évolution de
la forme sont soumises, d’une part, à celle des cellules, et d’autre part, à celle
de leur environnement. On parle alors de co-évolution. Dans le cas des sys-
tèmes biologiques, la prise en compte de la co-évolution est essentielle. Les
cellules évoluent avec l’organisme et avec l’environnement de l’organisme.
Ces trois niveaux doivent être capables de réagir aux évènements de façon
appropriée pour que le système soit viable : co-viabilité. Durant le dévelop-
pement embryonnaire, le confinement est imposé par la cohésion des tissus
et la présence d’une enveloppe telle que la couche épithéliale qui recouvre
l’embryon. Ainsi, il y a une co-évolution de la membrane cellulaire et de la
dynamique de chaque cellule. Le système d’équations morphologiques est de
la forme :

{

x′(t) = f(x(t),K(t))

K̊(t) ∋ g(x(t),K(t))(.)

Pour trouver la vitesse instantanée de variation du tube dans le temps,
il faut être capable de déterminer sa dérivée, or, les dérivées graphiques de
tube ne traduisent pas réellement la vitesse. Ce point a motivé l’utilisation
des calculs différentiels dans l’espace métrique des ensembles compacts non
vides et a donné naissance au concept de mutation de tube. Ce concept per-
mettra de définir la vitesse d’un ensemble en se dotant des mêmes propriétés
que pour la vitesse d’un vecteur. Les vitesses de tube étaient d’abord défi-
nies comme des champs de vecteur. Cette approche est aujourd’hui un cas
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particulier du concept de mutation de correspondance qui s’est lui-même
inspiré de gradient de formes des fonctions de formes. Nous allons montrer
comment, selon l’auteur, s’est développée cette inspiration.
Soit X un espace vectoriel de dimension finie doté d’une métrique δ. Soient
K1 ⊂ X et K2 ⊂ X deux ensembles compacts non vides de X. La distance
de Hausdorff est définie par :

d(K1,K2) := max{ sup
y∈K2,

inf
x∈K1

δ(x, y), sup
x∈K1,

inf
y∈K2

δ(x, y)}

On pose P (X) l’ensemble de tous les sous-ensembles compacts non-vides
de X. Soit Y un autre espace métrique, doté de distance δy On pose V :
P (X) 7→ Y , une application qui associe à chaque compact de X un vec-
teur de l’espace vectoriel Y . Soit ϕ une application lipschitzienne sur X.
On considère le problème de Cauchy z′ = ϕ(z); z(0) = x et la fonction de
flot associée ϑϕ(h;x) désigne la valeur à l’instant h de la solution de l’équa-
tion différentielle z′ = ϕ(z) partant de z(0) = x à l’instant 0. Alors pour
un compact K ⊂ X, l’ensemble ϑ(h;K) = ϑϕ(h;x), x ∈ K représente l’en-
semble atteignable à partir de x à l’instant h par le système d’équations
différentielles.

Si la limite V̊ (K)ϕ := lim
h→0+

(ϑϕ(h;K))−V (K)
h

existe, elle est appelée dérivée

de la forme directionnelle de V en K. Si elle est de plus linéaire et continue
sur l’espace des applications lipschitziennes, elle définit une distribution vec-
torielle, appelée gradient de forme. La demi-courbe h 7→ ϑϕ(h;K) joue dans
K1 le rôle de la demi-droite h 7→ x + hu dans X. Toutes les deux peuvent
être considérées comme des transitions associant à chaque élément un élé-
ment voisin dans une direction donnée, décrite par un vecteur dans le cas
des espaces vectoriels et par une application lipschitzienne dans le cas des
hyperespaces.
Cette reformulation du concept de dérivée de forme directionnelle utilise
seulement les notions de transitions dans K1 et dans l’espace métrique Y .
Puisqu’une correspondance va de X dans K2 (F : X 7→ K2) tandis qu’une
application de formes va de K1 dans Y , il suffit d’inverser la définition des
dérivées de forme pour obtenir les mutations (dérivées de correspondance).
Cette stratégie est utilisée pour les correspondances. A cet effet, l’espace
métrique X est muni des transitions h 7→ x+hu et l’ensemble K2 des transi-
tions h 7→ ϑϕ(h;K) associées à des applications lipschitziennes ϕ de Y dans
Y . On compare donc la transition ϑϕ(h, F (x)) de l’image F (x) et l’image
F (x+ hu). On pourrait alors dire que ϕ de Y dans Y (ou bien la transition
associée ϑϕ) appartient à la mutation de F en x dans la direction u si

lim
h→0+

d((F (x+ hu), ϑϕ(h, F (x)))

h
= 0

L’ensemble F̊ (x)(u) de ces transitions ou des applications ϕ qu’elles en-
gendrent sont considérées comme la mutation de F en x dans la direction u.
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Une telle application lipschitzienne ϕ de Y dans Y joue le rôle d’une dérivée
directionnelle de la correspondance F en x dans la direction u choisie dans
la mutation F̊ (x)(u) (vide si la correspondance n’est pas mutationnable).
Maintenant que la mutation d’un tube est définie, il est à présent possible
d’introduire sa vitesse. On définit la vitesse du tube t  K(t) en t comme
la mutation K̊(t) := K̊(t)(1) à l’instant t dans la direction 1.

Analyse mutationnelle

Il s’agit de remplacer la structure linéaire de l’espace vectoriel par une
structure mutationnelle sur un espace métriqueX. Cette structure est décrite
par un espace de transitions (h, x) 7→ ϑ(h, x) (applications de R

+×X 7→ X)
satisfaisant un petit nombre d’axiomes, faisant de l’espace métrique X un
espace mutationnel. Ainsi, si deux espaces métriques E et F sont des espaces
mutationnels et si f : E 7→ F est une application de E dans F , nous dirons
que la transition τ ∈ f̊(x)(ϑ) est une mutation de f en x dans la direction de
la transition ϑ si la transition τ(h, f(x)) de l’image f(x) et l’image f(ϑ(h, x))
par f de la transition ϑ(h, x) sont équivalentes au sens où :

lim
h→0+

d(f(ϑ(h, x)), τ(h, f(x)))

h
= 0

Une vitesse de l’évolution est alors définie t 7→ x(t) en t comme la mutation
x̊(t) := x̊(t)(1) à l’instant t dans la direction 1 :

lim
h→0+

d(x(t+ h), ϑ(h, x(t)))

h
= 0

Lorsque f est une application de l’espace mutationnel E dans son espace de
transitions, le concept de vitesse permet de définir l’équation mutationnelle
gouvernant l’évolution de x(t) dans l’espace métrique E, x̊ ∋ f(x(t)).

Équations morphologiques

L’analyse morphologique est spécifiquement consacrée à la conception
de structures mutationnelles sur les hyperespaces et des mutations d’hyper-
applications, qui vont d’un hyperespace dans un autre, incluant donc corres-
pondances et applications de formes. Pour ces travaux, l’auteur s’est restreint
à l’ensemble K1 de l’espace métrique X muni de la distance de Hausdorff.
Les transitions morphologiques peuvent regrouper : les transitions de formes
que nous avons déjà présentées, et les transitions structurantes, héritées de la
morphologie mathématique. Ces dernières sont des demi-courbes ϑB(h;K) :=
K + hB, où B est un ensemble convexe compact considéré comme élément
structurant.
Les transitions morphologiques sont associées aux correspondances Φ : X 7→
X lipschitziennes à images convexes compactes. ϑΦ(h;x) désigne l’ensemble
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des valeurs à l’instant h des solutions de l’inclusion différentielle z′ ∈ Φ(z)
partant de z(0) = x à l’instant 0 et ϑΦ(h;K) = {ϑΦ(h;x), x ∈ K}, l’en-
semble atteignable par Φ à l’instant h à partir de K.
Ces outils mathématiques offrent un vaste champ d’application pour tout
système dont la dynamique dépend aussi bien de celle des éléments indi-
viduels que de celle de l’ensemble. Sachant que la morphogenèse est dans
ce cadre, elle peut être étudiée comme l’évolution de formes régies par une
équation morphologique, grâce au concept de vitesse définie comme la mu-
tation K̊(t) du tube t K(t) en t dans la direction 1.
Lorsque f envoie les sous-ensembles compacts K dans les correspondances
lipschitziennes x  f(K)(x) définissant les transitions morphologiques sur
K1, ce concept de vitesse permet de définir une équation morphologique
gouvernant l’évolution des ensembles K(t), de la même façon que l’équa-
tion différentielle x′(t) = g(x(t)) gouverne l’évolution des vecteurs x(t) :
K̊(t) ∋ f(K(t)). Cette équation exprime qu’à chaque instant, le second
membre de l’équation morphologique appartient à la mutation K̊(t).
L’auteur démontre qu’il est possible d’adapter le théorème de la viabilité au
cas de la co-évolution de formes avec leur environnement. En effet, les évo-
lutions t 7→ x(t) et t K(t) satisfont la co-viabilité (∀t ≥ 0, x(t) ∈ K(t)) si
et seulement si les dynamiques f et g satisfont :

∀K ∈ K(x), ∀x ∈ K, f(x,K) ∈ g(x,K)(x) + TK(x)

Tk(x) est le cône contingent à K en x.

Conclusion

Ces résultats que nous avons présentés sur la théorie de la viabilité
montrent à quel point cette théorie est indiquée pour aborder la morpho-
genèse. En effet, elle offre les outils dédiés pour appréhender les formes dans
leur réalité mathématique. Elle nous permet aussi d’étudier des propriétés
essentielles des formes biologiques telles que la viabilité ou la capturabilité
d’une cible. Cependant, nous sommes toujours face à l’enjeu du choix de
granularité, de précision que pose la modélisation. De plus, l’application de
la théorie pose de nombreux défis numériques, d’une part sur le choix de
l’implémentation des algorithmes, et d’autre part, sur le choix des exemples
pertinents à simuler en application. Dans le chapitre 4 suivant, nous propo-
sons notre modèle de morphogenèse basé sur les outils mathématiques de la
viabilité.

73



CHAPITRE 3. FONDEMENTS MATHÉMATIQUES : THÉORIE DE LA
VIABILITÉ

74



Chapitre 4

Formalisation du modèle

Résumé

L’objectif de nos travaux est de formuler des hypothèses sur les carac-
téristiques déterminantes des mécanismes de morphogenèse et de les tester
par la simulation. La question fondamentale est de savoir si la forme est réel-
lement qu’une simple conséquence du processus de morphogenèse ou si elle
influence en même temps ce processus. Quelle est l’information qui guide la
cellule vivante pour qu’elle fasse des choix de division et de différenciation ?
Quelle est l’importance de cette information dans le maintien de la structure
de la forme en cas de perturbation ou de pathologie ? Ce chapitre propose
un modèle mathématique de morphogenèse pour tenter de répondre à ces
questions. Ce modèle met en évidence l’organisation biologique de la cellule
et de son environnement pour l’émergence des formes biologiques.

4.1 Choix du formalisme

L’approche que nous avons choisie pour notre modèle est basée sur trois
critères : viabiliste, cellulocentriste et contextuel.

4.1.1 Viabiliste

Nous avons choisi l’approche viabiliste pour formaliser notre modèle.
L’objectif de la théorie de la viabilité est de déterminer les rétroactions
qui permettent de réguler des systèmes évolutionnaires. Dans le cadre de
cette thèse, nous considérons que les systèmes complexes du vivant sont des
systèmes évolutionnaires. En effet, d’une part, les variables décrivant les sys-
tèmes biologiques n’évoluent pas de manière déterministe et, d’autre part, ces
variables doivent évoluer dans un domaine pour garantir certaines propriétés
au système telles que le confinement, l’équilibre, la robustesse, l’homéostasie,
etc. La théorie de la viabilité a étudié la capturabilité d’une cible, c’est-à-
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dire, la détermination des contrôles qui permettent de faire évoluer la dyna-
mique vers un état cible en temps fini. Parallèlement, les formes biologiques
doivent aussi aboutir à une forme cible avec la particularité qu’elles doivent
co-évoluer avec leurs éléments (les cellules) qui obéissent individuellement à
d’autres dynamiques. L’approche viabiliste des évolutions complexes se dif-
férencie des approches principales de modélisation, qu’il s’agisse de réseaux
statiques étudiés avec la théorie des graphes ou qu’il s’agisse de systèmes dy-
namiques complexes étudiés avec des équations différentielles ordinaires ou
aux dérivées partielles. Ces approches de modélisation utilisant des méthodes
basées sur les propriétés des fonctions supposent une régularité mathéma-
tique des ensembles que ne possèdent pas les formes biologiques. De telles
approches semblent d’ailleurs mieux adaptées aux sciences physiques qu’aux
sciences sociales, économiques, environnementales ou biologiques. C’est en ce
sens que la théorie de la viabilité se propose comme concept innovant avec
des outils dédiés pour étudier de tels systèmes. Ainsi, à notre connaissance,
cette théorie est appliquée pour la première fois dans la modélisation et la
simulation des expériences de morphogenèse. Son choix est justifié pour plu-
sieurs raisons. La théorie de la viabilité nous offre la possibilité de pouvoir
manipuler les régulations du système, ce qui constitue un avantage certain
dans le cas de l’étude et la simulation de systèmes vivants. Cet avantage
dans le cas de la morphogenèse permettrait par exemple de conserver l’his-
torique de l’émergence d’une forme ou de définir un chemin futur que devra
suivre son évolution. La théorie de la viabilité nous donne aussi l’avantage
de pouvoir formaliser des problèmes dont la résolution permet de trouver des
régulations et/ou d’agir sur les contraintes de sorte que le système s’adapte
à son environnement ou atteigne un état souhaité. Comme nous le verrons
dans la suite (chapitre 8), cet avantage est essentiel car il nous a permis
de formaliser puis de résoudre le problème de la détermination des régula-
tions pour obtenir une forme à partir d’une autre. Il nous a permis aussi de
formaliser puis de résoudre, dans le chapitre 7, le problème lié à la gestion
des ressources nécessaires aux cellules pour faire évoluer un tissu jusqu’à un
nombre de cycles donné.

4.1.2 Cellocentriste

[Bourgine and Lesne, 2011] attirent notre attention sur les pièges à éviter
lorsqu’on se met à faire de la modélisation en morphogenèse. D’abord, l’er-
reur de l’analogie. Un modèle peut fidèlement reproduire une forme et même
ses mouvements et déformations sans réellement prendre en compte les mé-
canismes à l’œuvre. Ensuite, il y a l’erreur de l’exhaustivité. Ce n’est pas
en prenant en compte le plus de détails possible qu’un modèle devient plus
fiable. De plus, quand un modèle se veut exhaustif, il risque de faire l’objet
d’une sur-interprétation et d’être sujet à une faible robustesse à cause du très
grand nombre de variables paramétrant son comportement. Les auteurs af-
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firment que le pouvoir explicatif d’un modèle vient plutôt essentiellement de
son caractère minimaliste. C’est-à-dire qu’il ne doit intégrer que des principes
et mécanismes soupçonnés comme étant à l’origine du phénomène étudié. La
simulation du modèle et sa validation par la suite s’évertueront à démontrer
que ces principes et mécanismes sont nécessaires et suffisants.
Comme nous l’avons déjà vu, il existe beaucoup de modèles dédiés à l’étude
de la morphogenèse. Le choix de formalisme de chaque modèle dépend de
l’organisme de référence (procaryote, animal, plante, etc.), des mécanismes
de morphogenèse considérés et aussi du niveau de granularité du système
étudié. Il y a des modèles que nous pouvons qualifier de macroscopique qui
étudient par exemple la variation de populations de cellules ou leur dyna-
mique morphologique. A côté de ceux-ci, il y a les modèles microscopiques
qui, par exemple, s’intéressent plutôt aux processus sous-cellulaires tels que
les signaux chimiques, les réactions moléculaires, etc. Cependant, dans notre
formalisme, nous avons opté pour une approche multi-échelle en ayant consi-
déré le niveau cellulaire comme niveau d’intégration des processus micro-
scopiques (input) et des processus macroscopiques (output) du système. En
effet, dans le cadre de l’approche que nous proposons en modélisation de la
morphogenèse, nous nous intéressons d’une part à l’influence des contraintes
spatiales sur les processus génétiques des cellules (niveau intracellulaire) et,
d’autre part, à l’influence des processus chimiques au sein de l’environnement
sur les mécanismes cellulaires (niveau extracellulaire). Sachant que nous étu-
dions l’influence des contraintes spatiales sur le comportement cellulaire, il
nous paraît évident d’opter pour une approche discrète pour mieux repré-
senter ces contraintes et matérialiser les interactions cellulaires. Dans le sens
où les mécanismes influençant l’émergence de la forme sont intra et extra
cellulaires, la forme donnée aux cellules ne sera pas déterminante dans le
modèle.

4.1.3 Contextuel

Grâce aux avancées en microscopie et en imagerie, des données très dé-
taillées des composantes et structures des organismes vivants sont aujour-
d’hui disponibles. [Melani et al., 2007] ont réalisé le traçage de noyaux de cel-
lules et l’identification des divisions cellulaires dans des embryons de poisson-
zèbre en utilisant des images en 3D temps réel obtenues par microscopie
confocale à balayage laser. Les observations issues de ces travaux (voir figure
4.1) ont montré que lorsque l’embryon du poisson-zèbre ne contenait que
quelques paires de cellules, il était possible de distinguer deux choses qui ont
particulièrement inspiré le modèle que nous proposons :

1. Une segmentation géométrique régulière durant la prolifération cellu-
laire qui donne un effet de quadrillage

2. Une disposition spécifique des cellules à chaque stade qui semble être
l’effet d’un processus déterministe
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Figure 4.1 – Ces quatre images sont des captures d’écran de la vidéo issue
des travaux de [Olivier et al., 2010]. L’objectif de ces travaux était d’illustrer
et de reconstruire les 10 premiers cycles de division cellulaire de l’embryon du
poisson-zèbre. Ici, nous montrons les trois premiers où l’embryon comporte
respectivement 2, 4 et 8 cellules.

Ces observations nous permettent de formuler un certain nombre d’hypo-
thèses dans le modèle que nous proposons. Tout d’abord, la structure de
quadrillage notée favorise plutôt l’adoption d’un modèle discret en temps
et en espace. Ensuite, la disposition spécifique des cellules nous oriente à
étudier les mécanismes qui peuvent expliquer le processus déterministe qui
produit ces structures dans les premiers stades de la morphogenèse. Ainsi,
en fonction des choix spatiaux des cellules au stade précoce de l’embryon,
nous allons définir une dynamique morphologique de l’émergence d’un tissu.
Cette dynamique que nous allons formaliser dans la section suivante est donc
celle que nous considérons comme fondamentale dans la morphogenèse. De
ce fait, comme nous allons le montrer dans l’expérimentation du modèle, elle
devrait être en mesure de décrire toutes les dynamiques d’un tissu biolo-
gique, à la fois celles qui modifient sa structure et celles qui la maintiennent.
Notre objectif principal dans ces travaux de recherche a été de proposer,
d’implémenter et de simuler un modèle mathématique qui comporte les ca-
ractéristiques essentielles des hypothèses que nous venons d’énoncer.
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4.2 Modèle viabiliste de morphogenèse

4.2.1 Définition

Si nous devions soumettre la réalité à une abstraction, nous dirions qu’une
forme n’est qu’une simple entité autonome avec certaines régularités que
les mathématiques peuvent décrire. Les mathématiques offrent un certain
pouvoir d’abstraction sur la réalité étudiée donnant ainsi la possibilité de
ne choisir que quelques caractéristiques prépondérantes à modéliser. Dans
cette formalisation, nous considérons que la dynamique morphologique est
régie par une inclusion mutationnelle en temps discret. Avant de passer à la
formalisation en tant que telle nous définissons les concepts fondamentaux
de la théorie de la viabilité dans le cadre de la morphogenèse : état, contrôle,
dynamique, contrainte, temps, etc.

État

Le système étudié est un tissu qui évolue, son état est défini par la forme
courante du tissu. L’ensemble des formes possibles constitue l’espace d’états.

Contrôle

Les contrôles sont ce que nous appellerons plus tard des processus gé-
nétiques qui contiennent les instructions des cellules appelées actions géné-
tiques. L’application d’un processus génétique par une cellule dépendra plus
tard de son niveau d’énergie car à un certain seuil, la cellule peut être dispo-
sée à la quiescence ou à la mort. Sinon, elle applique son processus génétique
et modifie l’état du système, c’est-à-dire amène le tissu d’une forme à une
autre (voir figure 4.2).

Temps

On distinguera deux temps. Le temps local de la cellule et le temps global
du tissu comportant l’ensemble des cellules. Dans le premier, on considère
l’instant où une cellule du tissu exécute une action dans le processus géné-
tique qui lui est associé et dans le second, l’instant où toutes les cellules
auront réalisé la même opération. Le temps global est donc l’intégration des
temps locaux et dépend du nombre de cellules dans le système. Ainsi, comme
nous avons des sauts de temps global irréguliers du fait de la fluctuation du
nombre de cellules dans le tissu, nous parlerons de cycle de division pour
désigner le pas de temps global.

Dynamique

La dynamique est le processus par lequel nous obtenons la transformation
d’un tissu. Selon le temps considéré, on peut distinguer deux dynamiques.
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Figure 4.2 – L’état (forme) du tissu au cycle n. Selon l’état de la cellule, il
existe différentes évolutions possibles au temps local nx des cellules suscep-
tibles de modifier le tissu.

La dynamique locale qui est caractérisée par le temps de la transformation
du tissu par l’action d’une seule cellule. La dynamique globale qui se traduit
par une transformation du tissu après un temps nécessaire pour que toutes
les cellules aient appliqué une action. La dynamique est discrète en temps et
en espace.

Contrainte

Les contraintes peuvent être définies sur les états, sur les contrôles ou
sur les ressources. Dans le premier cas, l’ensemble des contraintes est repré-
senté par un sous-ensemble de l’ensemble d’états. Il contient les états admis-
sibles, c’est-à-dire les formes de tissus admissibles. La dynamique viable d’un
tissu est celle dont les formes successives restent toujours dans l’ensemble de
contraintes. Par exemple, on peut définir l’ensemble des contraintes comme le
sous-ensemble des formes symétriques (voir figure 4.3). Dans le deuxième cas,
l’ensemble des contraintes est représenté par le sous-ensemble des contrôles
admissibles. Par exemple, on peut définir l’ensemble des contraintes comme
le sous-ensemble des contrôles inertiels. Ainsi, toute dynamique du tissu qui
nécessite une modification du contrôle pour atteindre l’état désiré est non
viable. Dans le troisième cas, l’ensemble des contraintes vise à optimiser la
survie du tissu en définissant un domaine de validité pour les ressources. Par
exemple, l’ensemble des contraintes pourrait être défini par un seuil accep-
table de niveau global d’énergie dans le système. Ainsi, toute dynamique qui
entraîne une baisse d’énergie en deçà de ce seuil est non viable. La captura-
bilité d’une cible en un temps fini est une propriété d’évolution qui peut être
définie comme une contrainte. Dans le cas d’application de la théorie déve-
loppé dans ces travaux, cette contrainte sera d’atteindre une forme définie
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comme cible en un nombre de cycles de division fini.

Figure 4.3 – Dans le cas où l’ensemble des contraintes est le sous-ensemble
des formes symétriques, voici deux exemples d’évolution de l’état d’un tissu.
Nous voyons que seule une est viable car respectant la contrainte de symétrie
grâce à la dynamique contrôlée par un processus génétique compatible.

4.2.2 Formalisation

Nous allons donc formaliser dans un espace métrique la dynamique des
cellules et celle du tissu dans leur environnement de telle sorte qu’il existe
dans le système des mécanismes de prise de décisions et de choix d’états. Ce
choix de formalisme répond aux exigences de la théorie de la viabilité dans
le sens où ces mécanismes garantissent que les contraintes opérationnelles
comme celles induites par le tissu ou la consommation des ressources soient
toujours satisfaites.

Environnement des états

K ⊂ P(X) 1 désigne l’environnement morphologique 2 (X = R
2 indique

l’ensemble de confinement des cellules, contenues dans le complément du
vitellus 3).

Dynamiques cellulaires

Les comportements des cellules dépendent de l’endroit où elles se trouvent
et de l’instant présent. C’est pour cela que nous avons pensé à des contrôles
qui laissent le choix aux cellules de parcourir, de tester et d’exécuter des
actions en vue de trouver celle qui est compatible à leur état et à leur position
courants. Ces deux éléments déterminent la machinerie morphogénétique du

1. Doté de la structure d’algèbre max-plus pour l’opération ∪ et + (où K+∅ := ∅ avec
K un tissu cellulaire).

2. Par exemple, K := {K ⊂ M} est la famille de sous-ensemble contenue dans un
sous-ensemble donné M

3. En biologie, le vitellus est la réserve d’énergie utilisée par l’embryon durant son
développement.
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tissu (forme et couleur). Les cellules x ∈ X ∪ ∅, qui sont soit caractérisées
par leur position (cellules), soit par leur mort, constituent un sous-ensemble
formant le tissu L ∈ P(X).
Le sous-ensemble des huit actions génétiques d des cellules est :

A := {(1, 0, 0), (−1, 0, 0), (0, 1, 0), (0,−1, 0), (0, 0, 1), (0, 0,−1), (0, 0, 0), ∅}

A est constitué des six directions géométriques, de l’origine et de l’ensemble
vide. Ici, nous nous restreignons à la morphogenèse dans le plan :

A := {(0, 1), (0,−1), (1, 0), (−1, 0), (0, 0), ∅}

Par soucis de commodité, nous remplaçons (0, 1), (0,−1), (1, 0), (−1, 0), (0, 0)
et ∅ respectivement par 1, 2, 3, 4, 5 et 6.

A := {1, 2, 3, 4, 5, 6}

Ces actions génétiques permettent de décrire les comportement cellulaires :

1. Transitions x 7→ x+ d, où d ∈ {1, 2, 3, 4} (action)

2. Quiescence x 7→ x+ 5 = x (aucune action)

3. Apoptose x 7→ x+ 6 = 6 (mort cellulaire programmée)

(d⋋, d⋌) est décrit par l’inclusion génétique x 
{

x+ d⋋, x+ d⋌
}

. La cellule
mère x peut :

— d’abord migrer de x à x+ d⋋ (une nouvelle position incluant x ou ∅)
grâce à l’action de migration d⋋ ∈ A,

— ensuite se diviser, donnant naissance à une cellule à la position x+d⋌

grâce à l’action de division d⋌ ∈ A \ {5} .
La combinaison de ces actions produit une paire de cellules mère-fille {x +
d⋋, x+ d⋌}.
Les principaux mécanismes de la cellule mère sont les suivants :

1. migration stérile en prenant d⋋ ∈ A \ {5, 6} et d⋌ = 6

2. division stationnaire en prenant d⋋ = 5 et d⋌ ∈ A \ {5, 6}

3. division migratoire en prenant d⋋ ∈ A \ {5, 6} et d⋌ ∈ A \ {5, 6}

Contrôle et expression génétique

Un processus génétique, G, est une combinaison possible d’actions géné-
tiques G := {d1, ..., di} ∈ Ai. Pour appliquer une action en fonction de sa
position et de son état, la cellule parcourt son processus génétique et teste
successivement x + d1, ..., x + di jusqu’à rencontrer la première action gé-
nétique compatible et l’applique. Chaque processus génétique est identifié
par une couleur. Les cellules portent la couleur du dernier processus géné-
tique avec lequel elles se sont divisées. Les différentes couleurs sur un tissu
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traduisent l’expression génétique de ses cellules. Si l’action compatible à la
positon et l’état de la cellule existe dans son processus génétique, elle réalise
l’action. Si c’est une division, alors elle transmet ce processus génétique à
sa fille. Si par contre, l’action n’existe pas, alors la cellule se différencie et
admet un nouveau processus génétique. Si l’action est une division, alors la
cellule transmet à sa fille son nouveau processus génétique. Dans ce modèle,
la différenciation est une action réversible, c’est-à-dire que la cellule peut re-
venir à son processus génétique de départ après une différenciation. En outre,
le nombre de différencations n’est pas limité, la cellule peut se différencier
autant de fois que nécessaire.

Temporalité des dynamiques

Nous distinguons :
— le temps global algorithmique du tissu n ≥ 0 qui désigne les cycles de

division cellulaire
— et le temps de traitement local d’une cellule j = j1, ..., jm avec m le

nombre de cellules au cycle n. C’est pour cela qu’un cycle dure autant
qu’il y a de cellules. La séquentialité de j est due à l’exigence d’avoir
une exécution asynchrone des cellules afin d’éviter les conflits et le
chevauchement dans le tissu.

Nous pouvons à présent définir le régulon génétique. C’est une application
associant à chaque triplet (n, L, x), (G⋋(n, L, x), G⋌(n, L, x)) ∈ G × G.















∀x ∈ L,
i correspond au temps où x+G⋋(n, L, x)(i) ∈ x ∪ ∁L,
ji correspond au temps où x+G⋌(n, L, x)(ji) ∈
{

x \ x+G⋋(n, L, x)(i)
}

∪ ∁L,

La première propriété décrit la migration de la cellule mère, elle traduit
la possibilité pour elle de rester à la même position ou de se déplacer à
une position inoccupée quelconque dans l’environnement morphologique. La
seconde propriété décrit la division et la naissance de la cellule fille qui ne
peut prendre aucune des positions déjà occupées par une cellule.

Dynamiques morphologiques

Durant le développement embryonnaire, le confinement est imposé par la
cohésion des tissus et la présence d’une enveloppe telle que la couche épithé-
liale qui couvre l’embryon. Dès lors, il y a une co-évolution entre la membrane
cellulaire et les dynamiques des cellules qu’il faut prendre en compte dans la
formalisation. De ce fait, nous aurons d’une part une dynamique morpholo-
gique locale et, d’autre part, une dynamique morphologique globale.
Locale - Les régulons génétiques (G⋋, G⋌) donnés ou construits ont pour
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rôle respectif de réguler ou de décrire les évolutions viables. L’application H
définie par :

H(G⋋, G⋌)(n, L, x) := (x+G⋋(n, L, x)(i), x+G⋌(n, L, x)(ji))

associe à chaque régulon génétique (G⋋, G⋌), la transition de la paire de
cellules mère-fille. ϕ(n, L, x;G⋋, G⋌) représente le tissu L après intégration
de la migration suivie de la division de x ∈ L au cycle n.

ϕ(n, L, x;G⋋, G⋌) := L ∪H(G⋋, G⋌)(n, L, x)

Globale - Soit Kn ∈ P(x) un sous-ensemble construit, décrit et codé par
une liste ordonnée (x1, . . . , xpKn

). Ainsi, nous construisons φ de la manière
suivante :
Kn étant donné, nous définissons la séquenceKn(x1) := ϕ(n,Kn, x1;G

⋋, G⋌).

∀ p = 2, . . . , pKn , Kn(x1, . . . , xp) := ϕ(n,Kn(x1, . . . , xp−1), xp;G
⋋, G⋌).

Par conséquent, nous pouvons établir que

φ(n,Kn) := ϕ(Kn(x1, . . . , xpKn
);G⋋, G⋌)

Dans ces travaux où l’intérêt est porté sur les premiers stades de la mor-
phogenèse, la migration n’a pas été implémentée. De ce fait, il n’existe pas
de transitions migratoires dans le système et le régulon génétique (G⋋, G⋌)
peut être assimilé au processus génétique G⋌ := G.

4.2.3 Exemple d’application : 3 premières divisions du poisson-
zèbre

Dans cet exemple, nous visons à capturer les formes obtenues lors des 3
premières divisions de l’embryon du poisson-zèbre tel que décrit par la figure
4.1. A chaque cycle de division n, les cellules x de la forme L doivent exécuter
les instructions qui permettent de donner une dynamique au tissu assurant
une évolution respectant la forme du poisson-zèbre. Ces instructions (mitose,
quiescence ou apoptose) sont contenues dans le processus génétique G de la
cellule dont chaque élément d ∈ A. Ce problème de capturabilité d’une cible
peut être résolu en trouvant, à chaque cycle i, G(i) désignant l’ensemble
des processus génétiques présents dans le tissu au cycle i. G(1), G(2), G(3)
doivent être choisis de sorte que l’évolution de L, L(.), tend vers la forme du
poisson-zèbre. C’est-à-dire L(1), L(2), L(3) respectent la forme du poisson-
zèbre aux cycles 1, 2, 3. Si le G appliqué à la cellule pour capturer la forme
cible dans le cycle courant est identique à celui qui lui a été appliqué au cycle
précédent n−1, alors la cellule transmet le même G à sa fille (éventuellement
si l’action est une mitose) avec la couleur associée. Si aucune action génétique
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de ce G ne correspond à celle requise et qu’aucune ne compromet la capture,
alors l’action requise est ajoutée à ce G. Par contre, si ce G compromet la
capture, alors la cellule teste les autres G dans G(n). Si un G lui permet de
réaliser une action respectant la capture de la forme cible, la cellule se diffé-
rencie en ce processus génétique, elle et sa fille en adoptant la même couleur.
Sinon, elle essaie de le faire évoluer dans les mêmes conditions déjà énoncées.
Si tous les G dans G(n) sont testés et ont été fait évoluer au besoin, et qu’au-
cun ne permet de réaliser la capture de la forme à n, alors la cellule crée un
nouveau processus génétique G qui est ajouté à G(n) puis elle se divise en se
différenciant. Lors de cette différenciation, elle et sa fille, adoptent une toute
nouvelle couleur. Cet algorithme est donné en détail dans la section 7.1. Si
le modèle était implémenté en 3D, il serait possible de générer ainsi la forme
complète du poisson-zèbre. Ici, nous déterminons G(1), G(2), G(3) qui cap-
ture L(1), L(2), L(3) grâce à des successions de mitoses et de différenciations
(voir figure 4.4). Nous rappelons que 1 := ↑, 2 := ↓, 3 := →, 4 := ←.

Figure 4.4 – Détermination des processus génétiques pour capturer la forme
du poisson-zèbre aux trois premiers cycles de division.

A travers cet exemple déroulé à la main, nous voulions montrer que notre
modèle nous donne suffisamment d’outils pour aborder la morphogenèse.
Dans la partie V d’expérimentation, nous verrons les applications du modèle
pour l’étude de la viabilité en morphogenèse qui ont nécessité le dévelop-
pement d’algorithmes dédiés. Dans la section 7.1 par exemple, nous avons
implémenté des algorithmes pour que le modèle génère de manière systéma-
tique et exhaustive tous les phénotypes possibles dans les 4 premiers cycles
de division d’une cellule ainsi que leur génotype. Dans ces résultats, nous
allons retrouver ce phénotype du poisson-zèbre et le génotype associé.
Si nous arrêtons la capture à ce stade, il est possible de faire évoluer cette
forme jusqu’à un certain nombre de cycles de division en appliquant comme
contrôle les seuls processus génétiques présents dans le tissu.
Supposons que nous puissions déterminer les processus génétiques qui contrôlent
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l’évolution d’un tissu pathologique donné (malformation, inflammations d’ori-
gine infectieuse ou non, troubles circulatoires, dégénérescence d’origine gé-
nétique ou acquis, tumeurs, etc.). En simulant son évolution, il serait ensuite
possible de prédire si cette évolution compromettrait la survie d’autres tis-
sus. Pour réaliser cette simulation, nous exécutons l’algorithme décrit dans
la figure 4.5.

Durant les cycles de division, les cellules sont traitées de manière séquen-
tielle et leur état est mis à jour de façon asynchrone. Cet état est défini par
un vecteur à trois composantes : (i) position de la cellule ; (ii) status, i.e, la
cellule est soit dans un état de prolifération où elle est autorisée à se diviser,
soit quiescente si elle est nouvellement créée ou déjà traitée ou soit bloquée à
cause d’un défaut d’espace l’empêchant de se diviser (son Facteur de Blocage
d’Évolution - FBE - est mis à “on”) ; (iii) la couleur qui identifie le processus
génétique qui lui est associé (nuance sombre : FBE à “on” et nuance claire :
FBE à “off”). L’horizon de temps fixé pour l’évolution de la forme du tissu
est un nombre de cycles de division. Dans la figure 4.6, nous pouvons voir
le résultat de l’application de cet algorithme à la forme capturée d’un tissu
obtenu après 4 cycles de division d’une cellule.

Cependant, même si la morphogenèse des plantes peut être modélisée
avec une dynamique morphologique contrôlée par des instructions direction-
nelles, chez les animaux en croissance, ces mécanismes ne sont pas suffisants.
La migration, l’échange et la mort cellulaires jouent aussi un rôle important
[Davies, 2013d]. Dans le modèle tel qu’il est, la forme du tissu évolue par une
lecture et une application systématique d’actions génétiques. En effet, nous
avons constaté que, sur les formes capturées, ce modèle de croissance aboutit
à des structures de feuilles ou de plantes (voir figure 4.7). Par conséquent,
nous avons envisagé de prendre en compte l’échange cellulaire et la mort en
introduisant un contrôle supplémentaire de la dynamique de la forme. En ef-
fet, nous allons proposer un modèle hybride qui fait dépendre la dynamique
morphologique discrète d’un processus continu de diffusion d’énergie dans le
tissu. Cette dépendance introduit une contrainte sur les ressources qui nous
permettra par la suite de pouvoir calculer un noyau de viabilité de formes
biologiques (section 7.2).

4.3 Couplage avec un modèle énergétique

Dans le cadre de la morphogenèse, en dehors des contraintes opération-
nelles induites par le tissu, il y a aussi celles liées à la consommation d’énergie.
Par exemple, durant le développement embryonnaire, le vitellus constitue les
réserves énergétiques. Ainsi, nous avons décidé d’adopter un modèle hybride
qui intègre en même temps des processus continus de diffusion d’énergie
et des mécanismes morphologiques discrets [Sarr et al., 2016b]. Les modèles
hybrides semblent très pertinents en biologie, notamment en morphogenèse.
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Figure 4.5 – Algorigramme de l’évolution d’une forme de tissu dont la
capture a permis de déterminer les processus génétiques.
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Figure 4.6 – Évolution de la forme capturée après six cycles de division.

Figure 4.7 – Des structures de feuilles et d’arbres dans les résultats d’évo-
lution des formes capturées. Le critère d’arrêt de l’évolution n’était pas un
nombre de cycles à atteindre mais plutôt un nombre de cellules. Les tissus
obtenus ont atteint au moins 1000 cellules avec comme seul régulon les ins-
tructions directionnelles contenues dans les processus génétiques des cellules.

En effet, dans de tels modèles, le système est décrit en détail au niveau cel-
lulaire et prend en compte des événements dans l’environnement comme la
diffusion d’énergie. La variation de l’énergie à travers les cycles de division
et sa distribution dans l’environnement sont contrôlées par des équations
aux dérivées partielles qui sont plus adaptées dans le cadre d’une approche
quantitative où nous manipulons une quantité de donnée variant dans le
temps et dans l’espace. La dynamique des cellules reste définie par des équa-
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tions morphologiques. L’énergie est accessible aux cellules, qui peuvent la
consommer ou l’échanger entre elles. Nous concevons que cette énergie est
apportée au système grâce à la consommation de nutriments qui ne sont pas
modélisés explicitement. Nous nous intéressons plutôt ici à la disponibilité, à
l’échange et à la consommation de cette énergie. Contrairement aux modèles
de Potts et aux modèles mécaniques, la configuration initiale dans notre mo-
dèle n’est pas une distribution aléatoire des cellules. La configuration initiale
est une forme capturée, c’est-à-dire une forme dont nous avons déterminé
les processus génétiques qui l’ont générée depuis une cellule unique. Pour
relier les processus continus et discrets dans le modèle, les cellules disposent
d’une table qui met en correspondance les seuils de niveau d’énergie qu’elles
peuvent atteindre et l’action à réaliser. Ces seuils de niveau d’énergie sont
des paramètres du modèle et sont donc définis par l’utilisateur. Il s’agit d’un
niveau d’énergie maximal (Ema), d’un niveau d’énergie moyenne (Eme) et
d’un niveau d’énergie minimal (Emi). Comme dans les modèles d’éléments
finis, le modèle hybride que nous proposons admet une fonction énergie à via-
biliser. L’évolution d’une forme est viable si la dynamique cellulaire dans le
tissu respecte la contrainte de maintien d’un certain niveau d’énergie globale.
Ce niveau d’énergie de sécurité, qui est une fonction des seuils établis, peut
constituer une forte ou une faible contrainte dans l’évolution de la forme. Ce-
pendant, le fait que ces seuils soient paramétrables rend le système contrôlé.
Comme nous le verrons dans le calcul de noyaux de viabilité (section 7.2),
le nombre d’états à partir desquels il existe une évolution viable jusqu’à un
certain nombre de cycles (paramètre défini par l’utilisateur) dépendra de la
manière dont le niveau d’énergie de sécurité est définie. A chaque pas de
temps, les cellules recalculent leur niveau d’énergie après l’intégration de
toutes les opérations de perte et de gain. En effet, nous considérons que les
cellules ont des processus de maturation et de maintien de leur structure qui
occasionnent des dépenses d’énergie. Ensuite, elles procèdent à des échanges
avec leur voisinage qui occasionnent aussi d’éventuels gains ou pertes. Cette
approche où la variation du niveau d’énergie est déterminée par l’activité de
la cellule elle-même est plus proche de la réalité que l’approche où on défi-
nirait une demie-vie pour l’énergie disponible de chaque cellule. Après avoir
calculé son niveau d’énergie, la cellule applique l’action associée dans la table
de correspondance : division, quiescence, mort. Lorsque l’action choisie est
une mitose, la direction de division n’est pas aléatoire comme c’est le cas du
modèle de [Chyba et al., 2011], elle est dictée par le processus génétique as-
socié à la cellule. Ces actions qui s’appliquent en temps et en espace discrets
entraînent un réarrangement aussi bien des cellules que de la distribution
de l’énergie. Après la mise à jour de toutes les cellules, le niveau d’énergie
global est calculé pour déterminer si le nouvel état est viable.

89



CHAPITRE 4. FORMALISATION DU MODÈLE

4.3.1 Formalisation de notre modèle hybride

Pour formaliser le modèle hybride, nous définissons le 6-uplet H tel que
H = (X;E; Init;F ;K; t) avec :

— X est un ensemble fini de valeurs discrètes déterminant la distribution
physique des cellules dans leur environnement. Si p est sa dimension,
X correspond à l’espace discret de dimension p, Z

p.
— E est un ensemble fini de valeurs réelles continues désignant la distri-

bution de l’énergie aux cellules. Si p est la dimension de l’environne-
ment, E correspond à l’espace continu de dimension p, R

p. L’ensemble
constitué par les éléments (x, e) ∈ X ×E au cycle n détermine l’état
du tissu à ce cycle.

— Init ⊆ X × E est l’état initial du tissu avec une forme capturée où
chaque cellule a reçu la quantité initiale d’énergie.

— F définit la dynamique du système hybride. L’évolution de l’état du
tissu {(x, e) ∈ X ×E} est assurée par cette dynamique qui comporte
une dynamique discrète contrôlée par des équations morphologiques
et une dynamique continue contrôlée par des équations aux dérivées
partielles. Ces deux dynamiques co-évoluent étroitement.

— K : X ×E 7→ E définit l’ensemble des états acceptables du tissu. Les
états qui vérifient les contraintes de viabilité du système en terme de
niveau d’énergie de sécurité.

— t ∈ Z est le temps. Notons qu’il est aussi hybride. Il y a le temps où
se déroulent les processus discrets qui sont les mécanismes cellulaires
et un temps continu où a lieu la diffusion de l’énergie.

4.3.2 Modèle de diffusion d’énergie

Pour modéliser la morphogenèse animale, nous introduisons la gestion
de l’énergie et de l’échange entre les cellules. Dès lors, l’action d’une cellule
(quiescence, mitose et mort) est soumise à certaines conditions (voire figure
4.8).

Figure 4.8 – Relation entre le niveau d’énergie disponible pour la cellule et
l’action correspondante à réaliser.

Pour définir Init, l’état initial du tissu, nous mettons la même quantité
d’énergie pour chaque cellule. Chaque cellule a accès à une quantité équiva-
lente à Ema. Nous avons défini ainsi Init car dans les cellules biologiques, en
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absence d’interaction, la concentration d’énergie atteint un équilibre qui est
le même pour toutes. On note En(x), l’énergie disponible pour la cellule x
au début d’un cycle donné n. Avant toute dynamique morphologique locale
(modification de l’état du tissu par application de son processus génétique
Gx), la cellule x compare son niveau d’énergie E(x) aux seuils définis. Sui-
vant la correspondance, une action est choisie et appliquée. La dynamique du
système hybride F est donnée par la variation de En(x) et par la dynamique
morphologique de Kn.

Mitose

La valeur maximale que peut prendre E(x) est Ema. Lorsque le niveau
d’énergie disponible de la cellule autorise une mitose (Eme < E(x) ≤ Ema),
la cellule applique alors Gx.

G = Gx et Kn(x) := ϕ(n,Kn, x;G)

En plus de cette dynamique morphologique, nous avons aussi une variation
de E(x). Pour l’utilisation de l’énergie à la reproduction, [Kooijman, 2008]
a proposé la règle-k dans sa théorie du bilan dynamique d’énergie dans les
systèmes biologiques. Cette règle suppose qu’une proportion fixe k ∈ ]0, 1[ de
l’énergie emmagasinée à partir des réserves est dépensée en maintenance so-
matique et en croissance tandis que ce qui reste 1−k est utilisé pour entrete-
nir la maturité et pour la reproduction. Soit α et β ∈ ]0, 1[, la consommation
d’énergie lors de la mitose est telle que décrite dans la figure 4.9 :

— αk pour la maintenance somatique
— β(1− k) pour l’entretien de la maturité
— (1−α)k

1+δ(1−α)k pour la croissance de la cellule. Le paramètre δ est le facteur
de consommation d’énergie propre à chaque type cellulaire lors de la
croissance. Il est défini de sorte que le taux de consommation pour les
différents processus génétiques décroissent dans le sens de leur appa-
rition dans la suite ordonnée des processus génétiques du tissu. Cela
revient à considérer que les cellules de premier type sont celles qui
consomment le plus d’énergie et celles de dernier type en consomment
le moins lors de leur croissance. Pour obtenir une consommation iden-
tique entre les cellules de différents processus génétiques, il faut mettre
le paramètre δ à 0. Ainsi, δ est à définir (ou pas) pour chaque proces-
sus génétique.

— Selon [Kooijman, 2008], à la formation des oeufs, la densité de la
réserve d’énergie à la naissance est égale à celle de la mère. Ainsi, ce
qui reste de la réserve E, (1−β)(1−k)+2δ(1−β)2(1−k)2

1+δ(1−β)(1−k) , est équitablement
partagée entre la cellule x et sa fille après mitose.

Au moment de la division de la cellule x, chacune de ses voisines y est dans
un état proliférant. A cet effet, nous considérons qu’elles ont déjà utilisé une
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Figure 4.9 – L’utilisation de la réserve d’énergie à la mitose. Schéma issu
de l’ouvrage [Kooijman, 2008] et adapté à notre modèle.

portion k′ de leur réserve disponible au début du cycle pour la maintenance
somatique et une autre portion β′(1 − k′) pour entretenir leur maturité.
Les modalités de libération et de consommation d’énergie chez une cellule
dépendent des opérations à satisfaire (maintenance somatique, entretien de
la maturité, etc.) dans l’état courant où elle se trouve (en mitose, proliférant
ou quiescent). Ainsi, pour chaque voisine y, (1 − β′)(1 − k′) de son énergie
est cessible et x peut récupérer une quantité inversement proportionnel au
nombre total de voisines de y. Par exemple, si y a Vy voisines, alors x peut

disposer de (1−β′)(1−k′)
Vy

E(y) (voir figure 4.10). Ce qui revient à dire que plus
x est soumise à des contraintes spatiales (grand nombre de voisines), plus de
l’énergie lui est disponible.

Nous décrivons ci-après le taux de variation de E(x) d’un cycle à un
autre. Nous rappelons que cette variation de l’énergie est un processus en
temps continu entre deux cycles de division cellulaire. Cependant, nous pro-
cédons à la discrétisation de l’espace et du temps par la détermination des
règles de libération et de consommation d’énergie (bilan énergétique) aux
instants locaux de traitement des cellules.

Ėn(x) =
(1−β)(1−k)+2δ(1−β)2(1−k)2

2[1+δ(1−β)(1−k)] Ėn(i)(x) +
∑Vx

j=1
(1−β′)(1−k′)

V
j
y

Ėn(i)(y
j)
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Figure 4.10 – Quantité d’énergie cessible par la cellule proliférante x1 à
chacune de ses voisines x2, x3 et x4.

Ėn(i)(x) est le taux de variation de En(x) au travers du cycle n. Ces
variations, se produisant en temps continu précédent le traitement de x au
temps local discret nx, comprend des pertes dues à des transferts de x vers
ses voisines. Si Vxd est le nombre de voisines de x qui se sont divisées avant
nx et Vx le nombre total de voisines :
Ėn(i)(x) = En(x)− (1− β′)(1− k′)Vxd

Vx
En(x)

Ėn(i)(y
j) est le taux de variation de l’énergie pour une voisine donnée yj de x

au cours du cycle n. Ces variations sont occasionnées par les comportements
cellulaires de yj :

1. Mitose Ėn(i)(y
j) = En(y

j)−
[

αk + (1− k)β + (1−α)k
1+δ(1−α)k

]

En(y
j)−

(1− β′)(1− k′)
V
yjd

V
j
y

En(y
j) +

∑V
yj

l=1
(1−β′)(1−k′)

V l
z

En(z
l)

Les termes représentent respectivement : l’énergie disponible pour yj

au début du cycle n, les pertes lors de la mitose, les transferts aux
voisines qui se sont divisées et les gains durant la mitose (comme
facteur de réaction de notre équation).

2. Quiescence Ėn(i)(y
j) = En(y

j)−k′′En(y
j)−(1−β′)(1−k′)

V
yjd

V
j
y

En(y
j)

Les termes représentent respectivement : l’énergie disponible pour yj

au début du cycle n, les pertes pendant la quiescence et les transferts
aux voisines qui se sont divisées.

Quiescence

- Si Emi < E(x) ≤ Eme, la cellule x devient quiescente. Nous suppo-
sons que dans cet état, les cellules doivent assurer juste une maintenance
somatique et leur croissance. En effet, lorsque les conditions ne sont pas fa-
vorables, l’allocation à la reproduction peut être bloquée [Kooijman, 2008].
Par conséquent, l’utilisation de E(x) en état de quiescence est :

— α′k′′ pour la maintenance somatique
— (1− α′)k′′ pour la croissance
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Ce qui voudrait dire que durant le cycle où x reste quiescente, elle consomme
k′′ de son énergie disponible pour satisfaire à ces deux opérations et il lui
reste 1− k′′. Sa dynamique morphologique locale est alors donnée par :

G = {5, ...} ⇒ Kn(x) := Kn

Ėn(x) = (1− k′′)Ėn(i)(x)

Apoptose

- Si En(x) est si bas pour atteindre Emi ou descendre en deçà, la cellule
x meurt et son énergie est libérée.

G = {6, ...} ⇒ Kn(x) := Kn \ {x}

E(x) = 0

Nous avons mis en évidence la co-évolution des deux dynamiques (discrète et
continue) avec des transitions cellulaires sur Kn dépendant de l’énergie locale
disponible. Nous procédons aussi à des compensations des pertes d’énergie
globale dans le système. Pour respecter la co-évolution au niveau global,
la quantité d’énergie de compensation injectée dans le système au début
de chaque cycle n est proportionnelle au cardinal de φ(n − 1,Kn−1) :=
ϕ(Kn−1(x1, . . . , xpKn−1

);G). En effet, [Kooijman, 2008] affirme que la ré-
serve d’énergie et la structure croissent en harmonie et que le coût de main-
tenance somatique est une fonction du volume de la structure. Ainsi, si le
card φ(n−1,Kn−1) = N , la quantité d’énergie de compensation pour chaque
cellule xi est :

Ema − 1/N
N
∑

i=1

En(xi)

Lorsque le niveau d’énergie de sécurité est franchie, la croissance du tissu
n’est pas poursuivie. Cet état du tissu n’appartiendrait pas à l’ensemble
des contraintes K, défini en fonction de l’énergie globale et du nombre de
cellules. Par exemple, Eg >

N
2 Emi. Ce qui veut dire que si l’énergie globale

est distribuée équitablement entre les cellules, au moins 50% de celles-ci
seraient vivantes.

4.3.3 Résultats

Sur les figures présentées ci-après, les tissus sont affichés de sorte que
le niveau d’énergie des cellules soit visible. Des nuances de couleur nous
renseignent sur l’état de la cellule (quiescence, mitose ou mort) en fonction
de l’intervalle où se situe son énergie disponible.

— sombre : la cellule se dirige vers l’apoptose
— moyen : la cellule s’apprête à devenir quiescente
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— claire : la cellule est prête pour une mitose
Dans la théorie du bilan dynamique d’énergie, il est pris en compte les varia-
tions des valeurs des paramètres entre espèces mais aussi à l’intérieur d’une
même espèce. L’énergie consacrée aux opérations d’alimentation, de diges-
tion, de maintenance, de croissance et de reproduction change d’un individu
à un autre à l’intérieur d’une même espèce mais aussi d’une espèce à une
autre. Pour tester ce modèle, nous avons choisi les valeurs des paramètres
de sorte qu’il y ait une allocation équitable entre ces différentes opérations :
k = 1/2 ; α = 1/2 ; β = 1/2 ; k′ = 2/3 ; α′ = 1/2 ; β′ = 1/2 et k′′ = 1/2.
Dans la figure 4.11, nous présentons des résultats de simulation sur des formes
capturées.

Figure 4.11 – Simulation de 19 formes de tissus capturées avec un niveau
d’énergie initiale suffisant pour atteindre un horizon de temps lointain.

Dans la suite des simulations que nous présentons ici, les seuils de niveaux
d’énergie sont paramétrés dans le tableau 4.1. Dans la partie d’expérimen-
tation du modèle (partie V), nous allons tester l’influence de ces paramètres
lors du calcul de noyaux de viabilité.

Emi Eme Ema δ

0.01 0.03 0.08 ∈ {−2,−1, 1, 2}

Table 4.1 – Valeurs des paramètres d’énergie pour les simulations effectuées.

Les simulations de ce modèle hybride ont permis d’observer que :

1. un gradient de concentration apparaît dans le tissu car la variation de
l’énergie est un processus continu par rapport à la mise à jour des cel-
lules qui est un processus discret. L’énergie est moins disponible vers
l’extérieur du tissu. Par ailleurs, il faut remarquer que nous n’avons
plus une sur-prolifération cellulaire. Ces observations sont visibles sur
la figure 4.12.

2. les formes atteintes ne sont plus des phénotypes réguliers que l’on re-
trouve dans la morphogenèse de plantes mais des formes bio-inspirées
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(voir figure 4.13).

3. il existe, à la limite du niveau d’énergie de sécurité, une sorte de tri
issu de l’auto-organisation des cellules (voire figure 4.14)

4. pour chaque tissu, il existe un certain nombre de cycles qui correspond
à l’atteinte de son niveau d’énergie de sécurité

5. les formes capturées pouvaient acquérir une symétrie lors de la si-
mulation et même rester dans une homéostasie pendant un certain
nombre de cycles de division (voire figure 4.15)

Figure 4.12 – La forme capturée A après 18 cycles de division, sans coupler
la dynamique directionnelle à une diffusion d’énergie, atteint une forme régu-
lière de 448 cellules (au milieu). La même simulation avec le modèle hybride
intégrant l’apoptose atteint une forme différente composée de 54 cellules.

Figure 4.13 – Les formes capturées évoluent vers des formes de tissu plus
riches.

4.4 Mise en place d’un AC orientée SMA

Nous avons déjà montré que les Automates Cellulaires (AC) permet-
taient de faire émerger des structures complexes à partir de règles simples
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Figure 4.14 – La forme capturée B après 23 cycles de division donne une
forme de 10 cellules. Puis l’évolution a été interrompue car le tissu a atteint
son niveau d’énergie de sécurité. Nous observons que les 4 types cellulaires
se sont regroupés haut, milieu et bas (ou tête, corps et jambes).

Figure 4.15 – Phenotype A a acquis une symétrie au 20eme (a) et au 21eme

(b) cycle avec respectivement 27 et 39 cellules. Ensuite, au 26eme (c) et au
27eme (d) cycle, le même scénario se reproduit avec les mêmes nombres de
cellules. Cependant, nous pouvons remarquer en (d) que l’énergie n’est pas
propagée pareillement qu’en (b).

analogues à celles rencontrées en biologie. L’automate cellulaire que nous
avons mis en place est enrichi par les caractéristiques des cellules dont les
comportements dépendent de règles basées sur des contraintes spatiales et
énergétiques. Comme autre caractéristique particulière par rapport à un AC
classique, dans notre AC, les cellules sont mises à jour de façon asynchrone
et ne sont pas exécutées obligatoirement de façon séquentielle.
L’approche multi-agent nous donne la possibilité d’évaluer qualitativement
le modèle grâce à une granularité flexible qui permet de bien décrire les in-
dividus, leurs comportements et leurs interactions. L’approche multi-agent
s’adapte très bien aussi à la prise en compte de la co-évolution. L’exécution
des agents d’un SMA suit une boucle de rétroaction où les agents agissent sur
l’environnement en le modifiant et à son tour, l’environnement va influencer
les comportements des agents. L’approche agent est en outre justifiée par la
définition même d’un SMA qui comporte les mêmes propriétés qu’un système
biologique (auto-organisation, auto-adaptation et émergence). En reprenant
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l’approche Vowels de [Demazeau, 1995], nous définissons l’environnement et
les agents de notre SMA.

4.4.1 Environnement

L’environnement d’un SMA est le support des actions des agents. Dans
notre SMA, il est représenté par une grille en 2d, discret et borné. Chaque site
peut être occupé ou pas par une cellule. Quand il est occupé, le site comporte
plusieurs attributs : l’état de la cellule, l’identifiant du processus génétique
associé à la cellule et le niveau d’énergie (voir figure 4.16). L’environnement
peut être initialisé soit avec une seule cellule, soit avec un tissu comportant
déjà des cellules. Nous n’avons pas besoin d’éviter les comportements à la
frontière ni d’entourer les cellules d’un espace vide comme dans un modèle de
Potts où il peut y avoir des effets de bord lorsque ces précautions ne sont pas
prises. Les comportements aux frontières sont gérés dans le modèle viabiliste
qui définit un environnement morphologique où seules les évolutions viables
y sont acceptées. Ainsi, l’implémentation du modèle gère le comportement
des cellules aux frontières.

Figure 4.16 – L’environnement du SMA.

4.4.2 Agent

Les agents qui, dans notre modèle, sont des cellules :
— peuvent percevoir leur environnement local (l’ensemble de son voisi-

nage) et évaluer les contraintes spatiales (ici nous adoptons le voisi-
nage de von Neumann, c’est-à-dire chaque agent a 4 voisins),
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— sont capable d’agir dans leur environnement grâce à des actions gé-
nétiques permettant entre autres la reproduction,

— possèdent une source d’énergie qu’elles peuvent échanger avec leurs
voisines,

— sont capables d’optimiser leur survie en choisissant une action en ac-
cord avec leurs ressources disponibles.

Les cellules en tant qu’agents ont un cycle d’exécution en trois étapes que
nous avons déjà présenté : perception, décision et action. La perception
des cellules dans notre modèle est leur capacité à évaluer localement les
contraintes spatiales et énergétiques auxquelles elles font face. Ensuite, elles
prennent la décision de rechercher dans leur table de correspondance l’ac-
tion compatible par rapport à l’information perçue. L’action qui découle de
la décision consiste à appliquer un mécanisme cellulaire (division, quiescence,
différenciation ou mort) qui impactera éventuellement l’environnement (voir
figure 4.17). Nous pouvons considérer que les cellules sont ainsi des agents

Figure 4.17 – Le cycle d’exécution d’un agent tel que défini dans notre
modèle.

réactifs guidés par des mécanismes de motivation (agents pulsionnels). Les
cellules mémorisent leur position dans l’environnement. Toutes les cellules
qui ont le même processus génétique sont identifiées par la même couleur.
Dans le cadre général, les cellules sont mises à jour dans l’environnement
de manière asynchrone et séquentielle. Nous verrons en détail les différents
ordonnancement et leurs conséquences sur la forme au chapitre 6.
Les interactions entre les cellules dans l’environnement sont de deux types.
Il y a des interactions indirectes dues aux concurrences pour occuper l’en-
vironnement et des interactions directes dues au fait qu’une cellule cède de
l’énergie à ses voisines qui se divisent et récupère de l’énergie de ses voisines
au moment de sa division.
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4.4.3 Choix de langage et de structures de données

Comme nous résolvons des problèmes de viabilité, nous avons besoin de
simuler notre système dans un temps relativement raisonnable mais aussi
sans avoir besoin d’espace mémoire énorme. Donc, nous avons porté notre
choix sur un langage de bas niveau et qui s’adapte bien au paradigme du
SMA. L’intégralité des algorithmes développés pour simuler les différents cas
d’application du modèle (partie V) sont développés en C++ en se servant de
Boost comme bibliothèque pour la représentation des données et pour le
calcul parallèle. Le langage C++ est un langage orienté objet, bas niveau et
fortement typé. Cependant, les performances obtenues sont au prix de la
gestion de la mémoire déléguée au programmeur. Pour la visualisation, nous
avons utilisé le logiciel de calcul numérique multi-plate-forme Scilab.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un modèle pour simuler l’émergence
de motifs et de formes de tissu viables, issue de l’interaction directe et in-
directe entre cellules. Cette approche de la morphogenèse pose de nouveaux
défis surtout en mathématique et en informatique pour pouvoir implémenter
des algorithmes dédiés aux dynamiques morphologiques et dépendant de la
résolution d’équations aux dérivées partielles. Les modèles de morphogenèse
existants ne proposent pas l’approche viabiliste que nous avons développée
dans le cadre de ces travaux. Cette approche nouvelle, à travers une formali-
sation des états, des contrôles, des contraintes et de la dynamique d’un tissu,
offre d’énormes possibilités. Nous pourrons ainsi :

— explorer un espace de formes atteignables,
— déterminer un sous-ensemble de formes viables suivant des contraintes

fonctionnelles de la cellule telles que l’optimisation de ressources éner-
gétiques,

— faire de la capture de formes,
— et surtout simuler des propriétés des tissus biologiques essentielles

pour leur contrôlabilité face aux perturbations issues de l’environne-
ment.

L’étude de la morphogenèse, comme processus d’émergence, nécessite une
analyse qualitative. Nous avons donc privilégié des méthodes de calcul qua-
litatives et de type individu-centré. C’est ainsi que nous avons opté pour un
AC orienté SMA. L’AC pour une évolution d’états dans une grille et l’orien-
tation vers un SMA pour décrire qualitativement les entités du système et
prendre en compte la propriété d’émergence issue de leurs interactions.

Dans la partie suivante, nous proposons un simulateur dédié à l’expéri-
mentation de notre modèle.
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Simulateur viabiliste
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Chapitre 5

Support logiciel

Résumé

Dans ce chapitre, nous présentons la formalisation de la conception de
notre logiciel de simulation Viab-Cell. Nous décrivons son implémentation
à travers la présentation de son interface graphique qui permet à l’utilisateur
de définir et de visualiser une simulation.

5.1 Conception

L’un des objectifs visé pour le simulateur viabiliste était de concevoir un
support logiciel pour l’évolution des formes capturées au-delà d’un certain
nombre de cycles de division cellulaire. Nous avons donc proposé un simula-
teur dédié au modèle hybride présenté dans le chapitre 4. Par ailleurs, comme
nous le verrons plus tard, notre travail ne consistant pas tout simplement à
étudier la morphogenèse de tissus sains, nous avons laissé assez de généricité
pour simuler la réponse d’une tumeur à une irradiation de ses cellules.

5.1.1 Architecture logicielle

L’utilisation d’un standard comme UML nous semble judicieux pour dé-
crire l’architecture logicielle de notre environnement de simulation. Cette
architecture est basée sur un design pattern ou patron de conception. En
développement de logiciel, un patron de conception est une organisation des
modules d’une simulation spécifiant leurs rôle, action et collaboration. Il per-
met ainsi de répondre aux exigences de bonne pratique dans la résolution
d’un problème de conception de logiciel.
Il existe des patrons de conception créatifs (instanciation et configuration
des modules), structuraux (organisation des modules à un niveau supérieur),
comportementaux (définition des responsabilités des modules). Dans le cas
de cette étude, c’est la dernière famille de patron de conception qui va nous
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intéresser. En effet, pour définir des familles de modules pouvant être encap-
sulées et utilisées différemment suivant la simulation à réaliser, il faut utiliser
le patron Stratégie qui est de type comportemental (voir figure 5.1). Les
modules d’une simulation de notre modèle peuvent être regroupés en trois
familles :

1. des modules communs à toute simulation tels que ceux qui définissent
la taille de l’environnement et la forme des cellules (AbstractSimulation).

2. des modules qui comportent des opérations génériques pour toute
simulation (ModuleStrategy). Chaque simulation doit définir :
— un tissu initial avec sa forme,
— un nombre de processus génétiques,
— chacun des processus génétiques (nom et suite d’actions géné-

tiques),
— les seuils d’énergie,
— le nombre de cycles de division ou de cellules à atteindre,
— le nombre de cœurs opérant simultanément sur la simulation. En

effet, si le matériel le permet, on peut solliciter autant de cœurs
qu’il y a de processus génétiques présents dans le tissu. Ainsi, les
cellules de même processus génétique sont confiées à un même
cœur et sont traitées ensemble. Ce qui rend la simulation asyn-
chrone et chaotique. Nous y reviendrons en détails dans le chapitre
suivant 6.

3. des modules de spécialisation de chaque simulation à travers la couleur
des cellules déterminée par les processus génétiques présents dans le
tissu et à travers aussi les nuances de couleur dépendant des niveaux
d’énergie des cellules (ConcreteStrategy).

5.2 Interface de simulation

Une interface graphique sert à définir le phénotype du tissu et le génotype
déterminé par la capture. Un rendu graphique permet aussi de visualiser le
résultat de la simulation. L’interface de simulation est développée en Java

mais, comme nous l’avons vu, le cœur de la simulation est géré par des
algorithmes développés en C++.

5.2.1 Interface graphique

Pour développer l’interface, nous avons utilisé la bibliothèque graphique
Swing pour Java. Swing offre la possibilité de créer des interfaces graphiques
identiques quel que soit le système d’exploitation sous-jacent. Notre choix
pour cette bibliothèque est aussi justifié par le fait qu’elle utilise le pa-
tron de conception MVC qui respecte notre découpage donnée-traitement-
visualisation. Les composants Swing jouent le rôle de la vue au sens du
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Figure 5.1 – Architecture logicielle générique de Viab-Cell décrite à travers
le patron de conception Stratégie comportant des modules composites. Dans
le module SimulationAbstraite, nous retrouvons les modules de la première
famille. Dans le module Donnee, nous retrouvons les modules de deuxième
famille définissant l’interface. Le module Traitement définit les algorithmes
implémentés pour simuler le modèle. Dans le module Rendu, nous retrouvons
les modules de troisième famille concernant la visualisation des résultats de
simulation. Cette architecture nous garantit un découpage de type Données-
Traitement-Visualisation.

MVC.
Nous allons décrire la conception des éléments de l’interface graphique qui
sont : une grille pour l’environnement, les processus génétiques pour définir
les cellules et les paramètres de la simulation.
Pour la grille, l’objectif était de la rendre cliquable, ce qui permet d’initialiser
la forme d’un tissu donné et de la visualiser après simulation de son évolution.
Pour la définition des processus génétiques, l’utilisateur saisit dans des champs
de texte les actions génétiques en respectant leur ordre et en les séparant par
des espaces.
Les paramètres à prendre en compte dans une simulation sont :

— l’énergie minimale,
— l’énergie moyenne,
— l’énergie maximale,
— consommation d’énergie équitable (0 ou 1),
— nombre de cellules limite,
— nombre de cycles de division,
— nombre de cœurs en parallèle.

Dans la figure 5.2, nous pouvons voir une capture de l’interface du simulateur.
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Figure 5.2 – L’interface de Viab-Cell avec la grille cliquable et les processus
génétiques qui ont permis d’initialiser le tissu de 16 cellules comportant 4
processus génétiques présenté à la figure 4.6, page 88.

5.2.2 Visualisation

Après l’initialisation, l’interface graphique donne la possibilité de sau-
vegarder et d’exporter dans un fichier les données de l’environnement du
SMA (position, état, niveau d’énergie et processus génétique des cellules)
mais aussi la suite d’actions génétiques définies dans chaque processus gé-
nétique. Ce fichier sera passé en paramètre à l’algorithme de l’évolution de
forme pour traitement (revoir l’algorigramme à la figure 4.5, page 87). De
même, le résultat de la simulation donne en sortie un ensemble de fichiers
qui représentent l’environnement au cours des différents cycles de division.
Ces fichiers sont ensuite lus dans le simulateur pour visualiser l’évolution de
la simulation (voir figure 5.3). La visualisation prend en compte les nuances
de couleur en fonction du niveau d’énergie.
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Figure 5.3 – Rendu de quelques étapes de la simulation d’un tissu. Nous
pouvons relever qu’au cours de la simulation les cellules de processus géné-
tique mauve ont disparu.

Conclusion

Nous avons ainsi conçu un support logiciel pour notre modèle. La concep-
tion est basée sur le standard UML avec l’utilisation du patron de conception
comportemental Stratégie . Le logiciel comporte une interface permettant
de définir une simulation et d’exporter les données pour être traitées par des
algorithmes d’évolution de forme et prend en entrée les résultats de sortie de
cette simulation pour leur donner un rendu graphique. Le logiciel est déve-
loppé en Java, ce qui le rend portable en matière de systèmes d’exploitation.

Dans un SMA, l’ordonnancement et la mise à jour des agents influence
beaucoup le résultat de la simulation. Nous abordons cette spécificité de
simulation d’un SMA dans le chapitre suivant.
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Chapitre 6

Ordonnancement de la

simulation

Résumé

Ce chapitre est consacré à l’introduction de l’aléatoire dans la simula-
tion du modèle en adoptant d’une part différents types d’ordonnancement
chaotique et, d’autre part, en simulant le modèle sur processeur multicœurs.
Nous allons présenter une étude comparative sur les résultats de simulation.
L’objectif est de montrer que le déterminisme est indispensable pour que
la simulation du tissu converge vers une forme stable. Ce déterminisme est
assuré par un ordonnancement structuré et régulier des types cellulaires et
des cellules elles-mêmes au cours d’un cycle et d’un cycle à un autre. L’in-
térêt porté à la convergence de formes est motivé par le fait que les formes
des organismes observés dans la nature obéissent aussi à une convergence.
Ainsi, un zygote humain converge toujours vers un humain et un œuf fécondé
de poule converge toujours vers un poussin. Nous n’étudions pas le proces-
sus déterministe qui sous-tend cette convergence mais nous montrons par
l’influence de l’ordonnancement la nécessité d’avoir un contrôle déterministe
sur l’action et l’état des cellules pour que les tissus dont nous simulons la
croissance convergent.

6.1 Mise à jour des cellules

Comme nous l’avons déjà vu, la durée d’une simulation est en terme
de cycles de division successifs (temps global). A chaque cycle de division
cellulaire, toutes les cellules vont réaliser leur comportement. Le calcul de la
fonction modélisant la dynamique et l’application de celle-ci dans le temps
fait référence à deux modes de mise à jour des agents d’un SMA (voir figure
6.1) : synchrone et asynchrone. Dans le cas d’une mise à jour synchrone, tous
les agents du système prévoient leurs actions et calculent leur nouvel état
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mais attendent que tous les autres agents aient fait la même chose avant de
l’appliquer. En conséquence, cela peut donner lieu à des conflits. Dans le cas
d’une mise à jour asynchrone, les agents vont immédiatement mettre leur
état à jour après avoir prévu leur action, sans attendre les autres.

Figure 6.1 – Les deux modes de mise à jour des agents d’un SMA. (a)
Mise à jour synchrone. (b) Mise à jour asynchrone. Dans les simulations de
Viab-Cell, la mise à jour des cellules est asynchrone à l’intérieur d’un cycle
et synchrone d’un cycle à un autre. Dans l’exécution séquentielle de notre
modèle, l’application de la dynamique locale pour une cellule ne nécessite pas
de vérification de l’intégrité globale du système car l’environnement (spatial
et énergétique) local de la cellule au moment de son action reste statique. En
exécution parallèle, il faudra vérifier l’intégrité en gérant les conflits d’espace
et de ressources.

6.2 Ordonnancement des cellules

L’ordonnancement modélise la dynamique temporelle du système. L’ordre
d’exécution des agents du SMA est déterminant dans l’émergence qui va dé-
couler de leurs comportements individuels. L’ordonnancement a un impact
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direct sur les résultats d’une simulation [Lawson and Park, 2000]. Le choix
d’ordonnancement dépend des propriétés du système étudié et doit prendre
en compte l’architecture matérielle hôte. Nous allons implémenter différents
types d’ordonnancement et voir l’influence de chacun dans la convergence
des tissus que nous simulons. Un ordonnancement consiste à définir soit un
tirage séquentiel soit aléatoire pour l’exécution des cellules regroupées par
processus génétique. Par commodité, nous parlerons ici de type cellulaire
pour désigner les processus génétiques. Dans tout type d’ordonnancement,
nous commençons d’abord par définir un tirage sur les types cellulaires avant
de choisir le tirage sur les cellules de ce type. Ainsi, une fois que le type est
tiré séquentiellement ou aléatoirement, les cellules dans ce type sont ensuite
exécutées soit aléatoirement soit séquentiellement.
Dans la figure 6.2, nous avons défini les différents types d’ordonnancement
possibles dans une simulation.

Figure 6.2 – Les 4 types d’ordonnancement que nous avons définis en fonc-
tion de la méthode de tirage des types cellulaires et du mode d’exécution
des cellules dans un type. Le tirage des types cellulaires est d’abord choisi et
ensuite le mode d’exécution.

6.2.1 Ordonnancement déterministe

En prenant un tissu en exemple, nous allons montrer qu’en adoptant
un certain déterminisme dans l’ordonnancement des types cellulaires et des
cellules, on garantit une convergence rigoureuse vers une forme particulière
(voir figure 6.3). Et à toutes les simulations, le résultat est bien évidemment
le même.
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Figure 6.3 – Le tissu (a) comptant 54 cellules converge vers le tissu (b)
après 20 cycles de division.

6.2.2 Ordonnancement semi-chaotique

L’asynchronisme ne compromet pas la convergence du tissu tant que
l’ordre d’exécution des cellules est séquentiel et toujours le même. Mais c’est
le cas une fois que cet asynchronisme est couplé à un ordonnancement semi-
chaotique que nous définissons comme un brassage d’un cycle à l’autre de
l’ordre d’exécution des cellules une fois que le type est tiré séquentielle-
ment. Afin de montrer que maintenir un ordre dans l’exécution des cellules
par type est nécessaire et indispensable, nous avons implémenté une version
semi-chaotique. Ce qui veut dire que l’ordre d’exécution des cellules d’un
type donné varie d’un cycle de division à un autre dans une même simula-
tion mais peut aussi varier d’une simulation à une autre. Nous avons simulé
le même tissu avec les mêmes paramètres que dans l’expérimentation de l’or-
donnancement déterministe. Nous avons noté une divergence de formes et
surtout nous avons noté que la forme attendue n’est apparue dans aucune
des 30 simulations (voir figure 6.4). En effet, suivant l’ordonnancement utilisé
pour activer les agents d’un SMA, il est possible d’obtenir pour un unique
état global du système au temps local t, plusieurs états globaux différents à
l’instant suivant t+∆t. Donc, il est impératif de gérer l’ordonnancement des
agents.

6.2.3 Ordonnancement chaotique

Nous mettons en place une méthode de tirage aléatoire, équiprobable et
sans remise des types cellulaires. Une fois que le type est choisi, les cellules qui
lui sont associées sont exécutées séqentiellement. Cependant, le tirage aléa-
toire des types implique qu’à chaque nouveau cycle, il y a un nouvel ordre
d’exécution des cellules prises globalement. Nous illustrons un cas d’ordon-
nancement chaotique à la figure (voir figure 6.5).

Nous avons relevé une plus grande divergence dans les formes obtenues.
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Figure 6.4 – Les 30 simulations du même tissu avec un ordonnancement
semi-chaotique. On note une divergence et l’absence de la forme attendue.

Figure 6.5 – Exemple d’ordonnancement chaotique. (1) Un tissu avec 3
processus génétiques au temps global T (début de cycle). Six cellules de
processus Bleu et 2 cellules de processus Rouge. (2) Au temps t, A applique
sa dynamique locale avec la première action de son processus génétique (↑).
Au temps t+∆t, B ne peut pas appliquer la première action de son processus
génétique (→) à cause de la contrainte spatiale imposée par C (fille de A)
et applique donc la seconde (↑). (3) Au temps t, B applique sa dynamique
locale avec la première action de son processus génétique (→). Au temps
t + ∆t, A ne peut pas du tout appliquer une dynamique. Elle ne peut pas
appliquer la première action de son processus génétique (↑) à cause de la
contrainte spatiale imposée par C (fille de B) et elle ne peut pas non plus
appliquer la seconde (→) à cause de la contrainte de confinement imposée
par l’environnement morphologique.

Cela est dû au fait que selon que les cellules d’un type donné se divisent
en premier ou en dernier par rapport aux autres cellules des autres types,
cela impacte sur la forme finale obtenue. Ainsi, rien que sur 3 simulations
du même tissu avec les mêmes paramètres, nous avons obtenu 3 formes dif-
férentes (voir figure 6.6). Un aperçu sur la divergence des 30 simulations est
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donnée à la figure 6.7.

Figure 6.6 – Les 3 différentes formes obtenues en 3 simulations chaotiques
pour les mêmes valeurs de paramètres.

Figure 6.7 – Les 30 simulations du même tissu avec un ordonnancement
chaotique. On note une plus grande divergence que dans l’ordonnancement
semi-chaotique.

6.2.4 Ordonnancement super-chaotique

Nous avons défini et implémenté ce type d’ordonnancement comme un
tirage aléatoire à deux niveaux. D’abord, l’aléatoire est introduit dans le
choix des types cellulaires. Ensuite, il intervient dans le choix des cellules à
traiter au sein d’un même type cellulaire. Nous illustrons un cas de ce type
d’ordonnancement à la figure 6.8.

Cet ordonnancement se situe à un niveau supérieur de l’ordonnancement
chaotique, nous l’avons donc appelé ordonnancement super-chaotique. Ce qui
fait finalement que l’ordre de traitement d’un cycle à un autre varie au sein de
chaque type. Nous avons relevé que la divergence des formes s’est accentuée
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Figure 6.8 – Exemple d’ordonnancement super-chaotique. (1) Un tissu avec
3 processus génétiques au temps global T (début de cycle). Six cellules de
type Bleu et 2 cellules de type Rouge. (2) Si l’ordonnancement à t donne la
priorité aux cellules rouges sur les cellules bleues et qu’au sein des cellules
bleues, la priorité est donnée à D sur B, le tissu converge vers cette forme à
t+∆t. B ne peut pas appliquer une dynamique à cause de la priorité de type
accordée à A et de la priorité de cellule accordée àD. (3) Si l’ordonnancement
à t donne la priorité aux cellules bleues sur les cellules rouges et qu’au sein
des cellules bleues, la priorité est donnée à B sur D, le tissu converge vers
cette forme à t + ∆t. A ne peut pas appliquer une dynamique à cause de
la priorité de type accordée à C. D ne peut pas appliquer de dynamique à
cause de la priorité de cellule accordée à B.

avec cet ordonnancement, avec presque autant de résultats différents que de
simulations (voir figure 6.9).

6.2.5 Ordonnancement super-chaotique parallélisé

Nous allons implémenter une version parallèle du programme où l’ordon-
nancement est super-chaotique. Ce qui veut dire que dans chaque cycle de
division, les types cellulaires sont tirés aléatoirement et confiés à un proces-
sus. Ensuite, ce processus va parcourir les cellules du type qu’il gère et les
choisir aléatoirement pour exécuter leurs actions et mettre à jour leur état.

Le modèle de parallélisme sur processeur multicœurs que nous avons mis
en œuvre pour nos simulations est implémenté avec la bibliothèque Boost

Thread. Cette bibliothèque permet la création de threads (tâches lancées par
des processus) et leur exécution de tâches en C++. Il fournit des classes et
fonctions de gestion de threads, ainsi que des fonctions pour la synchronisa-
tion des données entre threads (barrières et les sémaphores) ou pour obtenir
des copies séparées de données spécifiques à des threads individuels.
La parallélisation permet de tirer pleinement profit de la puissance des ma-
chines en donnant la possibilité d’effectuer des simulations en des temps
relativement courts. En effet, le temps de simulation d’un SMA peut consi-
dérablement augmenter quand il y a un nombre important d’agents dans
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Figure 6.9 – Les 30 simulations du même tissu avec un ordonnancement
super-chaotique. On note une accentuation de la divergence des résultats
avec presque autant de résultats différents que de simulations.

le système. Par ailleurs, selon la nature du système étudié, la parallélisation
peut apparaître comme la solution la plus naturelle pour simuler le modèle. Il
existe plusieurs matériels permettant l’exécution en parallèle : le multicœurs
sur le CPU (Central Processing Unit), les grilles de calcul, le GPU (Graphics
Processing Unit). Dans notre SMA, les cellules de même type partagent les
mêmes comportements. Nous utilisons alors le parallélisme offert par les pro-
cesseurs multicœurs (sur lequel porte le sujet de nos travaux) pour distribuer
des cellules de même type à des processus parallèles (voir figure 6.10).

Activité des processus

Pour chaque type tiré aléatoirement, son traitement est confié à un pro-
cessus distinct qui va choisir aléatoirement ses cellules pour les exécuter. A
ce propos, nous avons mis à jour les mécanismes d’échanges énergétiques
entre cellules. Les cellules ne peuvent récupérer de l’énergie qu’à la position
des cellules voisines de même type. Et à cette position, l’énergie disponible
est inversement proportionnelle au nombre de cellules voisines de ce même
type aussi. Du fait de ce formalisme, il n’y a pas de concurrence entre les
processus sauf au moment de mettre à jour l’environnement lors de l’action
d’une de leurs cellules. A cet instant, nous gérons la concurrence en ayant
utilisé une primitive de synchronisation dans Boost Thread pour éviter que
deux ou plusieurs processus mettent à jour en même temps un site de la
grille partagée. Lorsqu’ils ont fini de faire évoluer l’état des cellules qu’ils
gèrent, les processus doivent s’attendre avant de rejoindre le processus prin-
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Figure 6.10 – Distribution et traitement des cellules par type. Le tissu
comportant 3 types cellulaires, nous avons initialisé trois processus pour
gérer leur traitement séparément et simultanément.

cipal. Pendant la simulation, on peut visualiser au cours de chaque cycle,
quelle cellule et quel type sont tirés par quel processus. Nous montrons une
partie du code implémenté dans le cadre de la simulation sur processeur mul-
ticœurs de l’évolution d’un tissu. L’implémentation d’une version parallèle
a nécessité de refondre et repenser les algorithmes développés en simulation
séquentielle (voir annexe A).

Ordonnancement

En plus de l’ordonnancement super-chaotique, l’aléatoire introduit par le
parallélisme accroît la divergence de formes. En effet, après la distribution
des tâches aux processus, c’est au tour de l’ordonnanceur du système de gérer
lequel va exécuter combien de cellules avant de passer la main aux autres
threads ou de la reprendre. De plus, toute cette organisation peut changer
d’un cycle de division à un autre. La divergence avec ce type de simulation
est donc presque maximale (voir figure 6.11). Ainsi, il est identique voire plus
divergent que l’ordonnancement super-chaotique. La parallélisation offre tout
de même quelques avantages à la simulation :

— temps d’exécution 2x plus rapide.
— bio-inspirée avec une croissance simultanée et sans inter-blocage des

cellules par type

6.2.6 Ordonnancement super-chaotique généralisé

Pour étudier et déterminer le niveau d’organisation (cellulaire ou typo-
logique) le plus essentiel à la convergence du tissu vers une forme particu-
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Figure 6.11 – Les 30 simulations du même tissu avec un ordonnancement
super-chaotique parallélisé. On note une divergence maximale par rapport à
tous les autres types d’ordonnancement implémentés.

lière stable, nous avons implémenté ce dernier type d’ordonnancement. Dans
celui-ci, nous avons de l’aléatoire complet, c’est-à-dire que l’exécution et la
mise à jour des cellules se fait aléatoirement et sans considération du type
auquel elles appartiennent. Dans la figure 6.12, nous avons la distribution
des résultats des simulations.
En comparant ces résultats à ceux de l’ordonnancement chaotique (AleatoireType

et SequentielCellule), nous pouvons conclure qu’une organisation globale des
cellules a plus d’influence sur la convergence de la forme qu’une organisa-
tion par leur type. L’organisation des cellules est sous-entendue comme un
contrôle déterministe sur leur exécution. La comparaison avec l’ordonnance-
ment semi-chaotique (SequentielType et AletaoireCellule) conclut qu’une or-
ganisation globale des cellules a aussi plus d’influence sur la convergence de la
forme qu’une organisation locale au sein de leur type. Enfin, la comparaison
avec l’ordonnancement super-chaotique (AleatoireType et AleatoireCellule)
montre qu’une organisation des cellules par leur type au sein desquels elles
sont aussi organisées est plus important pour la convergence d’un tissu vers
une forme stable qu’une organisation à un niveau global.

Conclusion

Nous avons vu qu’il était impératif de gérer l’exécution des agents dans un
SMA. Pour ce qui concerne la morphogenèse de tissu, cette gestion consiste
à assurer un déterminisme dans l’ordre d’exécution des cellules. En ce qui
concerne la mise à jour des cellules, la synchronicité fait apparaître des dif-
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Figure 6.12 – Les 30 simulations du même tissu avec un ordonnancement
super-chaotique généralisé. On note une divergence relativement moindre par
rapport à l’ordonnancement super-chaotique simple ou parallélisé.

ficultés particulières de mise en œuvre, liées à la résolution de conflits :

— coût en ressources.
— modélisation ad hoc qui consiste à calculer les états et les sauvegarder

dans un environnement tampon. Ensuite, à résoudre les conflits qui
se trouvent dans ce nouvel état. C’est seulement après que l’état de
chaque agent dans l’environnement tampon ait été validé que le nouvel
état global est appliqué à l’environnement du système.

— solutions parfois conceptuellement incorrectes car les conflits sont ré-
solus à partir de solutions qui ne respectent pas l’intégrité de l’envi-
ronnement

Dans tous les cas, il apparaît que pour atteindre systématiquement la
forme bien guidée vers laquelle tend un tissu, il faut impérativement avoir
un ordonnancement déterministe. L’aléatoire mène à une incohérence et une
instabilité du résultat. Nous avons vu qu’il existait tout de même des niveaux
d’organisation dans les cellules qui étaient plus déterminants que d’autres
pour la convergence des formes. Il serait possible de contrôler l’aléatoire pour
tenter de faire converger les résultats d’une simulation à une autre. Cepen-
dant, ce serait une version très coûteuse. Il s’agirait de dresser implicitement
un ordre de priorité pour résoudre tous les cas de conflit. Car chaque cas
de conflit aboutit au moins à une divergence de forme. Ici, la priorité serait
de considérer que les positions libres seront occupées par les cellules situées
le plus en bas à droite. En résolvant toutes les concurrences de ce genre,
les simulations seraient toutes convergentes. Une simulation se présenterait
comme suit :

119



CHAPITRE 6. ORDONNANCEMENT DE LA SIMULATION

— sur toute position libre, donner la priorité aux cellules ayant les posi-
tions les plus inférieures. Ce qui permet entre cellules de même type
de forcer l’ordre de priorité.

— mais lorsqu’au moment de se diviser la cellule voit que sur la position
une cellule d’un type différent est en concurrence et qu’elle est en
position de priorité, elle vérifie que celle-ci peut occuper la place avec
le processus génétique qu’il détient. Si oui, elle ne se divise pas et
tentera la division une prochaine fois. Sinon, elle se divise.

On peut remarquer que ces tests peuvent être très rapidement lourds à
réaliser pour le programme.

Après avoir placé le contexte de nos travaux, proposé un modèle de mor-
phogenèse et un simulateur viabiliste, nous présentons, dans la cinquième et
dernière partie, l’expérimentation du modèle en viabilité et ses applications
en biologie.

120



Cinquième partie

Expérimentation du modèle

pour l’évolution d’un tissu

cellulaire
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Chapitre 7

Noyau de viabilité

Résumé

La partie expérimentale propose une validation du modèle viabiliste de
morphogenèse développé dans le cadre de nos travaux. Plus particulièrement,
dans ce chapitre, nous aborderons le calcul d’ensembles atteignables comme
formalisme en théorie de la viabilité nous permettant de capturer les formes
possibles de tissu que peut donner une cellule après un certain nombre de
cycles de division. Nous présenterons aussi la formalisation du calcul de noyau
de viabilité de ces ensembles pour simuler l’existence d’évolutions viables
pour un tissu soumis à des contraintes.

7.1 Calcul d’ensembles atteignables de formes

7.1.1 Description

Notre modèle de génome essaie de réconcilier deux visions sur le pro-
gramme génétique de la cellule. En effet, il y a celle qui considère que ce
génome est a priori acquis par les cellules et reste fixe et celle qui considère
que le génome se détermine en fonction des contraintes de développement et
donc reste ouvert. Dans notre modèle, nous considérons que lors des premiers
stades de division cellulaire, plus précisément lors des 4 premiers cycles de
division cellulaire, les contraintes spatiales imposées aux cellules déterminent
leurs choix de division et de différenciation (voir l’exemple du poisson-zèbre
pour les trois premiers cycles de division à la figure 4.4, page 85). En explo-
rant tous les choix possibles, nous construisons ainsi toutes les formes de base
que peut donner une cellule après 4 cycles de division. Pour chacune de ces
formes, en se basant sur les choix successifs opérés par chacune des cellules
du tissu, nous déterminons le programme génétique minimal qui a permis de
la construire. Dans ce programme, à chaque fois qu’une nouvelle cellule n’est
pas parvenue à se diviser avec l’un des processus génétiques (gènes) déjà pré-
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sents dans le tissu, un nouveau comportant l’action génétique permettant à
la cellule de se diviser a été créé. Ce qui permet d’avoir un génome ouvert
et évolutif sans qu’il soit nécessaire de spécifier aux cellules l’ensemble des
configurations de génomes a priori. A la création d’un nouveau gène dans le
génome, il survient une différenciation dans le tissu.
Nous posons l’hypothèse que pour toute forme (phénotype), il existe un en-
semble de processus génétiques (génome) permettant de la générer à partir
d’une cellule unique au bout d’un certain nombre de cycles de division. Le
calcul d’ensembles atteignables permet de valider cette hypothèse en géné-
rant tous les phénotypes atteignables par la division d’une cellule unique et
leur génotype associé au bout d’un cycle de division donné.
En théorie de la viabilité, cela revient à calculer des états atteignables à
partir de l’état constitué par la cellule unique. L’état atteignable doit être
déterminé au bout d’un horizon de temps donné en trouvant les contrôles
permettant de le capturer. Des contraintes sont appliquées à la dynamique
pour respecter certains principes en biologie tels que le nombre de divisions
dans un cycle et le temps de maturation d’une cellule avant une division.
Comme nous le verrons, ces contraintes ont un impact sur la taille des en-
sembles atteignables en les réduisant considérablement.
En biologie, le calcul d’ensembles atteignables de formes permet de mettre
en évidence les séquences de divisions et de différenciations d’une cellule qui
permettent de générer une forme donnée de tissu. Concernant la détermina-
tion de l’instruction des cellules à la base de leur comportement d’émergence,
[Nichele and Tufte, 2014] notent que les systèmes in silico évolutifs et de dé-
veloppement ont souvent des génomes de taille statique. Par exemple, des
génomes préalablement choisis par le concepteur du système par la méthode
essai-erreur ou estimés a priori avec des heuristiques complexes. Dans ces
deux cas, quelle que soit la complexité envisagée, le génome reste prédéter-
miné. Ce principe est contraire à un génome ouvert et évolutif tel que observé
dans la nature et que nous tentons d’adopter.

7.1.2 Modélisation

Partant d’une cellule, à chaque temps local, nous devons calculer pour
chaque cellule de la forme courante, toutes les possibilités de division. Cha-
cune de ces possibilités définit un nouvel état atteignable de l’état courant.
Les contraintes consistent à considérer qu’entre deux unités de temps global
(cycle de division), une cellule ne se divise qu’une seule fois et sa fille ne peut
se diviser.
Sachant que notre modèle est un AC dont une cellule est un site d’une grille,
sans les contraintes biologiques que nous avons introduites, notre problème
pourrait être assimilé à un problème d’énumération du nombre de polyomi-
nos possibles en fonction d’un nombre de carrés donné [Redelmeijer, 1981],
[Jensen and Guttmann, 2000]. Les polyominos sont à l’origine de multiples
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problèmes en combinatoire tel que, par exemple, leur énumération. Cepen-
dant, il n’existe aucune formule exacte connue pour leur décompte, sauf
pour quelques cas particuliers. Il peuvent être classés en deux catégories : les
polyominos à forme fixée (PFF) et les polyominos à forme libre (PFL). Les
premiers considèrent que toutes les configurations sont différentes sauf si elles
sont identiques par translation. Les seconds considèrent qu’elles sont diffé-
rentes si elles ne se correspondent pas en orientation et en chiralité (transla-
tions, rotations dans le plan et réflexions). Les formes atteignables que nous
allons calculer sont des PFL puisque nous considérons qu’un tissu est iden-
tique à ses transformations géométriques. Pour ce calcul, nous avons adopté
un algorithme d’énumération basé sur une méthode par croissance. Malgré
la simplicité de la méthode et sa rapidité, le temps de calcul demeure long
à cause de la croissance asymptotique du nombre de formes. Ainsi, pour
les PFF, différents arguments théoriques, supportés par des calculs numé-
riques, donnent en fonction du nombre de carrés n le nombre de polyominos :
An ≈

cλn

n
avec λ = 4.0626 et c = 0.3024. On voit donc que An croît expo-

nentiellement selon n. Dans le tableau 7.1, nous avons le décompte des PFL
et des PFF ainsi que leur nom en fonction de n. Ce qui nous permet déjà
de connaître la taille des ensembles atteignables de tissu à 2 = 21, 4 = 22 et
8 = 23 cellules (c’est-à-dire à 1, 2 et 3 cycles de division). Ainsi, à 3 cycles
déjà, nous avons 2725 tissus atteignables. Cependant, comme nous le verrons
dans les résultats de notre calcul d’ensembles atteignables, la gestion de la
chiralité et de l’orientation des formes et aussi l’introduction des contraintes
dans la dynamique fait que nous avons réduit cet ensemble de 98%.

n nom PFL PFF
1 monomino 1 1
2 domino 1 2
3 triomino 2 6
4 tétromino (voir figure 7.1) 5 19
5 pentamino 12 63
6 hexamino 35 216
7 heptamino 108 760
8 octamino 369 2725

Table 7.1 – Décompte des polyominos à forme libre et fixée en fonction du
nombre de carrés.

7.1.3 Implémentation et résultats

Compte-tenu des verrous que pose le problème du calcul des ensembles
atteignables, l’enjeu majeur de l’implémentation était de trouver une struc-
ture de données pouvant représenter les ensembles et des algorithmes pour
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Figure 7.1 – Les 5 formes possibles d’un tétromino. Nous pouvons observer
que la quatrième forme (bleue) ne peut être généré par notre modèle puisque
sa création ne respecte la contrainte biologique que nous avons établie. En
effet, pour obtenir ce tissu, il faudrait nécessairement qu’une cellule se divise
deux fois dans le même cycle.

les parcourir efficacement.

Implémentation

Pour l’implémentation du calcul d’ensembles atteignables, il était néces-
saire de :

1. Obtenir une bibliothèque de gestion d’arbres pour représenter et sto-
cker les évolutions des phénotypes ainsi que leur génotype. Les phéno-
types ou états (cellules et leur statut), sous forme de dynamic_bitset
(un type défini par Boost et fonctionnant comme les bitset de la
STL), seront stockés dans les nœuds. Les arcs du graphe stockeront
les contrôles de toutes les transitions possibles d’un état. Les tran-
sitions, qui font la dynamique du système, contiennent l’information
de la cellule qui s’est divisée et de l’action génétique utilisée. Nous
exploiterons ces transitions pour, d’une part, construire le génome
au fur et à mesure et, d’autre part, reconstruire le processus de gé-
nération du tissu depuis la première cellule. Nous avons opté pour
la bibliothèque Boost Graph qui est stable, propre, générique et qui
dispose de méthodes et algorithmes pouvant être appliqués à un large
choix de données.

2. Écrire un algorithme qui initialise l’arbre à partir de la racine à t = 0
en y stockant la première forme composée d’une seule cellule. Ensuite,
l’algorithme doit créer de manière itérative de nouveaux nœuds fils
constituant l’ensemble atteignables de formes après n + 1 divisions
cellulaires (En+1) à partir des nœuds pères constituant l’ensemble
des formes atteintes après n divisions cellulaires (En).

Avant de présenter l’algorithme de génération, nous caractérisons ici ce qui
peut définir un système dynamique discret dans la génération d’ensembles
atteignables :

— État : l’état du système au temps n est En, l’ensemble des formes
atteintes après n divisions cellulaires.
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— Contraintes : pour faire évoluer l’état du système, il y a un certain
nombre de contraintes à respecter. A chaque cellule x de chaque tissu
L de l’état En, on applique toutes les actions génétiques d pour tester
une transition. Cependant, pour que la transition x+d soit acceptée,
il faut qu’elle respecte 3 types de contraintes.(1) Sur les limites de
l’environnement, la condition suivante doit être respectée : x+ d ∈
K. (2) Sur le voisinage Vx = {x′ ∈ K/∃d′ ∈ A : x + d′ = x′}, la
condition suivante doit être respectée : x+d ∈ ∁L est une condition à
respecter pour garantir le non-chevauchement. (3) Sur les cellules,
pour un cycle donné n, ∀L ∈ En et ∀x ∈ L si Tx ≥ 1 alors x ne doit
enregistrer qu’une et une seule transition dans n et si Tx < 1 alors
x ne doit enregistrer aucune transition dans n (Tx est le nombre de
cycles de x). Donc l’ensemble des contraintes C ⊂ [X ]× [K]× [V]. Si
nous voyons l’évolution de E comme un tube, alors sa largeur dépend
des contraintes.

— Contrôles : les contrôles sont les actions génétiques qui permettent de
réaliser une transition à partir d’une cellule x du tissu L ∈ E pour
générer un nouvelle forme atteignable. Cependant, x et d doivent être
choisis de sorte que : x+ d ∈ C.

Nous présentons ci-après l’algorithme de génération des ensembles attei-
gnables.

1. Initialisation
En = ∅, ∀n ∈ N

L0(0) est le tissu initial composé d’une seule cellule. On pose :
E0 = E0 + L0(0) et n = 0.

2. Itération
Pour i = 0→ card(En)− 1, ∀ Li(n) ∈ En, ∀ x ∈ Li(n), ∀ d ∈ A,
si x+ d ∈ C alors En+1 ← Li(n) ∪ {x+ d}

3. Condition d’arrêt
— si n + 1 = nmax, le nombre de divisions maximal pour lequel

nous souhaitons générer l’ensemble atteignable, il définit la
longueur du tube.

— ou si ∀ Li(n) ∈ En∀ x ∈ Li(n), ∀ d ∈ A, x + d /∈ C. Aucune
transition dans aucune des formes de l’ensemble courant ne
permet de créer un nouvel état : toutes les cellules éteintes.

Ainsi, de tout nœud du graphe de n’importe quelle profondeur, nous
pouvons reconstruire le chemin entre le tissu qu’il contient et la première
cellule : détermination de la lignée de tout phénotype. Nous avons utilisé
un code de niveau de couleur dans les phénotypes pour mettre en évidence
les statuts des cellules. Les cellules de nuance claire sont celles qui se sont
déjà divisées dans le cycle courant. Les cellules de nuance sombre sont celles
créées au cours du cycle. Le statut de ces deux catégories de cellules est mis
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à quiescent. La troisième catégorie représentée par une nuance intermédiaire
concerne les cellules proliférantes, qui sont en attente de division. Comme
nous l’avons déjà dit, des différenciations peuvent se produire au moment de
la création d’un nouvel état atteignable. En effet, si une cellule doit changer
de processus génétique (gène) afin de pouvoir réaliser la transition permet-
tant de créer l’état, alors sa couleur et celle de sa fille sont mises à la couleur
du nouveau gène adopté. Ainsi, dans l’automate que nous avons défini pour
cette expérimentation, chaque site est défini par un vecteur à trois compo-
santes : (i) occupation - un site est soit occupé par une cellule ou libre ; (ii)
statut - la cellule est soit proliférante soit quiescente ; (iii) couleur - la cellule
prend la couleur de son gène actif.
Comme nous l’avons déjà dit pour les PFL, nous considérons qu’une forme
obtenue par chiralité ou par orientation est identique à la forme d’origine.
Ainsi, le programme que nous avons développé opère un contrôle de redon-
dance dans les ensembles atteignables pour veiller à ce qu’un phénotype
(cellules + expression génétique + statuts) et ses différentes transforma-
tions géométriques (translations, rotations et réflexions) ne soient stockés
qu’une seule fois. Ce qui a réduit considérablement la taille des ensembles
atteignables si nous savons que leur représentation et leur parcours est très
coûteux respectivement en mémoire et en temps. Par exemple, la taille de
l’ensemble E3 (atteignable après 3 cycles de division) a été réduite de 87%.
Par ailleurs, il peut arriver que la transition d’un état donne un état qui existe
déjà dans l’ensemble par une première transition d’un état différent. Dans ce
cas, l’état n’est évidemment pas recréé, nous créons juste un deuxième arc
sur l’état pour sauvegarder la transition.
Les résultats de sortie sont affichés avec Scilab. Le programme génère des
scripts qui permettent de visualiser en détails sur chaque phénotype atteint :

— à chaque étape, la cellule qui a été créée (marquage des cellules),
— la cellule qui l’a créée et l’action génétique utilisée (fléchage des tran-

sitions),
— son gène actif et son statut actuel (gradient de couleur).

Nous avons à la figure 7.2, l’algorigramme du programme.
Nous présentons en annexe B des aspects importants dans l’implémenta-

tion du programme.

Résultats

Le résultat de la génération des ensembles atteignables [Sarr et al., 2014b]
à 1, 2, 3 et 4 cycles de division peut être visualisé des figures 7.3 à 7.9.
Sur cette base, nous avons reconstitué, à la figure 7.6, les 3 premiers cycles
de division de l’embryon du poisson-zèbre présenté dans la figure 4.1, page
78. Surtout, nous mettons en lumière de potentiels mécanismes à l’origine
des différenciations des cellules et leur application à différents stades de l’em-
bryogenèse.
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Figure 7.2 – Algorigramme du programme de calcul d’ensembles attei-
gnables de tissus.
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Figure 7.3 – Ensemble atteignable de tissus après 1 cycle de division (taille
1)

Figure 7.4 – Ensemble atteignable de tissus après 2 cycles de division (taille
4). Le second tissu montre deux couleurs représentant l’expression de deux
gènes : Turquoise et Purple. Chacun est sous la forme d’une séquence or-
donnée d’actions génétiques (1 : nord, 2 : sud, 3 : est et 4 : ouest). Ces gènes
sont les minima requis pour créer ce tissu. Les flèches illustrent la lignée
cellulaire au cours de l’émergence du tissu.

Figure 7.5 – Ensemble atteignable de tissus après 3 cycles de division (taille
61)

Un cas particulier d’exécution de notre programme offre la possibilité de
ne garder que des tissus dont la génération est passée par des formes par-
ticulières, définies initialement dans un catalogue au début du programme
(voir figure 7.7). Cette méthode permet de ne calculer qu’un sous-ensemble
de l’ensemble atteignable. Elle nous permet d’automatiser la sélection des
tissus obtenus après un certain nombre de divisions. Comme application, si
on connaît une forme ou des formes potentielles d’un tissu à des nombres
de division donnés, on peut utiliser le programme en définissant ces formes
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dans le catalogue. Ce dernier sera une contrainte de passage pour tous les
tissus de l’ensemble atteint à ce même nombre de cycles de division. Seuls
les tissus ayant une forme identique à au moins une des formes du catalogue
seront retenus pour poursuivre la génération des prochains ensembles. Il est
possible de poser des contraintes de passage sur plusieurs ensembles. C’est
une manière de trouver tous les chemin de développement d’une forme de
tissu bien ciblée ou encore de mettre en lumière les différentes manières de
créer une forme étape par étape.

Figure 7.6 – Simulation des 3 premiers cycles de division de l’embryon du
poisson-zèbre. Pour obtenir la même disposition des cellules que celle dans
la figure 4.1 (page 78), il faut nécessairement qu’il y ait cette expression des
gènes et des statuts des cellules par le génome suivant : Turquoise[1 3 2],
Purple[3], Brown[2].

L’épigénétique considère que les contraintes auxquelles les organismes
multicellulaires font face doivent être prises en compte dans l’étude de leur
développement [Varela, 1979]. Ces contraintes peuvent provenir de l’environ-
nement, de la dynamique ou de la l’organisme lui-même. Nous allons souli-
gner l’influence des contraintes dans le développement de tissus en étudiant
deux cas particuliers de génération d’ensembles atteignables.

1. Une co-évolution commutée entre les cellules des tissus . Nous
allons réutiliser un Facteur de Blocage d’Evolution (FBE) qui va gé-
rer la commutation. Dans cette expérimentation, nous générons les
ensembles atteignables à partir d’un tissu composé de deux cellules
(voir figure 7.10) dont l’une est autorisée à se diviser (FBE à “off”) et
l’autre bloquée (FBE à “on”).

L’ensemble des tissus à 4 cellules atteignables sont obtenus grâce aux
transitions possibles seulement sur les cellules “off” face à la contrainte
formée par les cellules “on” (voir figure 7.11). Les cellules “on” pro-
duisent aussi des cellules “on”.

Sur les tissus de cet ensemble, le FBE est inversé avant de générer
les futurs ensembles, c’est-à-dire les cellules “on” deviennent “off” et
les cellules “off” deviennent “on”. Nous pouvons voir, à la figure 7.12,
des tissus à 8 cellules atteignables. Ici, nous avons enlevé la contrainte
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Figure 7.7 – Ensemble atteignable de tissus après 3 divisions avec applica-
tion d’un catalogue de filtre après 2 divisions (taille 4). Dans cet exemple,
le catalogue de filtre ne contient qu’une seule forme (celle marquée avec une
coche verte). Les états qui n’ont pas la forme définie dans le catalogue (mar-
qués d’une croix rouge) sont ignorés et ne sont donc pas ajoutés à l’ensemble
courant devant générer les futurs états.

Figure 7.8 – Quelques formes de l’ensemble atteignable de tissus après 4
cycles de division (taille 1029). Nous pouvons voir qu’avec déjà 16 cellules,
les tissus capturés ont des formes intéressantes du point de vue des caracté-
ristiques des formes biologiques telles que la symétrie.
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Figure 7.9 – Un exemple qui met en évidence le lien entre phénotype et
génotype. Nous pouvons voir comment des variations sur le génome peuvent
affecter le phénotype. Les deux tissus n’ont pas les mêmes séquences de
division cellulaire et n’ont pas de ce fait les mêmes expressions de gène et de
statut au niveau de leurs cellules malgré le fait qu’ils aient identiquement la
même forme. Nous avons déjà abordé cette question dans [Sarr et al., 2014a].
Dans cet article, nous avions construit, exploré et simulé la base entière de
tous les génomes possibles. Nous avions montré dans les résultats que deux
génomes différents dans la base pouvaient générer le même phénotype qui
était The French Flag introduit par [Wolpert, 1969].

Figure 7.10 – Le tissu initial avec deux cellules : la couleur sombre repré-
sente les cellules dont le FBE est à “on” et la nuance claire celles dont le FBE
est à “off”

Figure 7.11 – Les tissus atteignables à 4 cellules.

sur le nombre de divisions possibles d’une cellule puisque nous n’avons
plus de cycle de division. Nous avons donc implémenté un système de
co-évolution original, assuré par une croissance commutée des cellules
d’un même tissu à travers des phases d’inversion du FBE. Ces phases
étant déterminées par le nombre de cellules atteint par le tissu. La
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contrainte de la croissance commutée impacte effectivement le déve-
loppement des tissus. En effet, sans cette contrainte, à partir du même
tissu, la taille de l’ensemble atteignable des tissus à 8 cellules est de
369. Par conséquent, cette contrainte a réduit de 37% les possibilités.

Figure 7.12 – Quelques tissus atteignables à 8 cellules sur les 232 de l’en-
semble. Ils sont obtenus après une première inversion du FBE sur les tissus
à 4 cellules. Pour générer l’ensemble des tissus à 8 cellules, le FBE sera de
nouveau inversé sur chacun des 232 tissus.

2. Une évolution dans un environnement morphologique res-

trictif . La méthode la plus pertinente et la plus naturelle pour mettre
en évidence l’influence des contraintes sur le développement des tissus
est de considérer les contraintes issues de leur environnement mor-
phologique. Par exemple, l’oeuf consitue un environnement morpho-
logique restrictif pour la croissance du poussin. Dans le cas général
de calcul d’ensembles atteignables, les formes évoluent dans une grille
régulière en 2D. Dans cette expérimentation, nous proposons de chan-
ger cet environnement et de le rendre restrictif. Ainsi, nous plaçons la
forme initiale composée d’une seule cellule dans un tel environnement
pour observer la taille des ensembles atteignables, par exemple après
3 cycles de division (voir figure 7.13).
Comme nous l’avons vu précédemment, la taille de l’ensemble sans
cette contrainte sur l’environnement est de 61 tissus. Par conséquent
cette contrainte a considérablement réduit les possibilités d’évolution
de 97%. En outre, dans cet environnement, les tissus ne peuvent pas
dépasser 12 cellules et ils sont au nombre de 5 (voir figure 7.14 ).
En effet, il n’existe plus aucune transition pour aucune des cellules
d’aucun des 5 tissus respectant la contrainte C ⊂ [X ]× [K]× [V]. D’où
l’impossibilité de générer un nouvel ensemble.

Nous avons implémenté un algorithme pour ne générer que les tissus attei-
gnables avec le moins de gènes dans le génome. Cela implique le maximum
d’actions génétiques dans chaque gène. Nous précisons que les différencia-
tions qui n’impliquent pas l’acquisition de nouveaux gènes ne sont pas com-
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Figure 7.13 – Gauche : le tissu initial composé d’une seule cellule (blue) est
placé dans l’environnement restrictif (rouge). Droite : Ensemble atteignable
après 3 cycles de division contenant 2 tissus seulement.

Figure 7.14 – Les tissus atteignables ne peuvent pas dépasser 12 cellules.
Nous pouvons voir que les cellules proliférantes (couleur de nuance moyenne)
ne peuvent plus se diviser à cause des contraintes imposées par l’environne-
ment.

promettantes pour le principe d’inertie. Ainsi, les tissus générés à 16 cel-
lules avec un seul gène sont ceux dont l’évolution, depuis la première cellule,
peut être qualifiée de lourde. Les évolutions lourdes ont été introduites par
[Aubin and Frankowska, 1985]. C’est une métaphore pertinente de l’évolu-
tion des systèmes biologiques qui doivent obéir au principe d’inertie selon
lequel les régulons gardent toujours les mêmes valeurs si le système ne sort
pas des contraintes. Ces régulons, laissés à eux-mêmes, auront donc tendance
à demeurer constants durant certaines périodes. Ceci n’interdit pas aux états
du système d’évoluer.
Dans chaque ensemble généré, nous classons les phénotypes atteints des plus
inertiels au moins inertiels ou en d’autres termes les trajectoires des plus
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lourdes aux moins lourdes. Pour ce faire, nous avons testé deux méthodes :

1. Fixer le nombre de gènes et ensuite calculer les ensembles atteignables
de tissus comportant seulement ce nombre de gènes

2. Générer les ensembles atteignables puis les trier en fonction du nombre
de gènes. Les résultats de cette méthode sont présentés dans le ta-
bleau 7.2. Nous pouvons voir dans ce tableau que dans l’ensemble des
tissus atteignables après 4 cycles de division, il n’y a qu’un seul (voir
figure 7.15) qui a été généré avec un génome comportant uniquement
un gène alors qu’après 3 cycles de division, il y en avait 3 (voir figure
7.16). Donc, il n’y avait aucune évolution possible des 2 tissus sans
l’acquisition d’au moins un nouveau gène. Nous pouvons noter aussi
qu’il n’y a aucun tissu généré après 1, 2 ou 3 cycles de division avec
un génome complexe de 4 gènes. Et les tissus pour lesquels nous pou-
vons noter le plus d’acquisition de gènes durant leur création n’ont
pas plus de 4 gènes, ils sont au nombre de 48.

Nombre de cycles Nombre de tissus dans l’ensemble comportant :
de division 1 gène 2 gènes 3 gènes 4 gènes

1 1 0 0 0
2 2 2 0 0
3 3 38 20 0
4 1 309 671 48

Table 7.2 – Le nombre de tissus ayant suivi des trajectoires lourdes (plus
lourde : avec 1 gène - moins lourde : avec 4 gènes) aux différents cycles de
division.

Figure 7.15 – Le tissu le plus inertiel dans l’ensemble atteignable après
4 cycles de division. Nous voyons que son génome ne comporte qu’un seul
gène depuis sa première cellule. Ce gène s’est ensuite enrichi au cours de son
développement en ajoutant successivement les actions génétiques 3 puis 4 et
enfin 2.
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Figure 7.16 – Les trois tissus les plus inertiels dans l’ensemble atteignable
après 3 cycles de division. Celui du milieu sera le seul qui restera inertiel en
générant au 4ème cycle un tissu de 16 cellules conservant toujours le même
génome.

7.2 Algorithme de calcul du noyau de viabilité

Le concept essentiel de la théorie de la viabilité est le noyau de viabilité
qui rassemble l’ensemble des états du système à partir desquels il existe au
moins une fonction de contrôle qui assure le respect des contraintes jusqu’à
un horizon de temps. Pour diverses applications de la théorie, des algorithmes
ont été développés pour approcher le noyau de viabilité. [Saint-Pierre, 1994]
fait une approximation du noyau de viabilité par une séquence de noyau
de viabilité discret. [Deffuant et al., 2007] ont développé un algorithme qui
calcule une approximation progressive du noyau de viabilité en utilisant une
méthode de classification basée sur des machines à vecteur de support. Cette
technique permet de trouver les contrôles viables à chaque pas de temps en
évitant une augmentation exponentielle du temps de calcul en fonction de la
taille de l’espace de contrôles. Les exemples d’application de cet algorithme
sont inspirés de l’écologie. [Coquelin et al., 2007] proposent une approxima-
tion numérique du noyau de viabilité en utilisant les outils de la program-
mation dynamique. L’approche est illustrée en 2D avec la méthode des k
plus proches voisins et en 4D sur un modèle dynamique complexe pour le
processus de digestion anaérobie. Tous ces algorithmes d’approximation du
noyau de viabilité, même dans le cas d’un système continu, utilisent une
grille pour définir un système discret et calculent le noyau exact du système.
Par ailleurs, un algorithme de calcul de noyau de viabilité développé et ap-
pliqué à la croissance de forme biologique était jusque là inédit pour cette
théorie tandis que la croissance de tissu sous certaines conditions où il y a
une contrainte sur les ressources des cellules est un problème de viabilité.

Nous allons donc calculer le noyau de viabilité de l’ensemble des tissus
atteints au bout de 4 cycles de division. En d’autres termes, nous allons
déterminer dans cet ensemble, les tissus à partir desquels, il existe une évo-
lution respectant les contraintes de ressources jusqu’à un certain nombre de
cycles sans acquérir de nouveaux gènes dans leur génome.
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7.2.1 Variables et paramètres

Pour calculer un noyau de viabilité, il faut définir les variables d’états
du système, les variables de décision (ou contrôles) de leur dynamique, les
contraintes et l’horizon de temps. Les paramètres sont des paramètres d’éner-
gie, les mêmes que nous avions déjà définis.

Espace d’états

L’espace d’état est constitué par l’ensemble atteignable de tissus à 4
cycles de division : 1029 tissus de 16 cellules.

Contrôles

La dynamique de croissance des tissus est assurée par leur génome. Ce
génome doit pouvoir assurer un développement viable jusqu’à l’horizon de
temps sans avoir besoin d’acquérir de nouveaux gènes.

Contraintes

Les contraintes expriment les conditions dans lesquelles l’état d’un sys-
tème est considéré comme viable. La contrainte sur les tissus est que le niveau
d’énergie soit au dessus d’un certain seuil pour répondre à la nécessité d’une
ressource suffisante en énergie pour la maintenance du tissu. Le cycle de divi-
sion au cours duquel cette contrainte n’est pas respectée peut être considéré
comme un seuil critique au bout duquel les besoins énergétiques des cellules
ne sont plus satisfaits. On peut dire alors que le tissu a atteint ses limites.
Autrement, pour lui permettre de poursuivre sa croissance, il faudrait soit lui
apporter un supplément d’énergie en dehors de sa consommation normale,
soit le débarrasser d’un certain nombre de cellules. Exemple de contrainte :
considérer que lorsque le niveau d’énergie ne permet plus de maintenir 50%
des cellules du tissu, celui-ci n’est plus viable.

Horizon de temps

C’est l’horizon au bout duquel on arrête de faire évoluer et de calculer
l’ensemble des tissus viables. Nous l’exprimons en termes de nombre de cycles
de division cellulaire.

7.2.2 Dynamique

Nous devons simuler la croissance d’un ensemble de tissus à l’aide de leur
génome pour en déterminer les évolutions viables. La complexité de ce pro-
blème relève du fait que nous soyons en multivoque contrairement au calcul
classique de noyau de viabilité où on fait évoluer des points du plan. Dans le
cadre du calcul de noyau de viabilité de tissus, un état est un ensemble de
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points représentant les cellules du tissus et son évolution est réalisée en fai-
sant évoluer tous ces points pour un certain horizon de temps. A chaque cycle
t, c’est l’ensemble des tissus que compte le noyau de viabilité courant (V iabt)
qu’il faut faire évoluer pour calculer le noyau du cycle suivant (V iabt+1). Ce
qui pose une complexité au niveau algorithmique et pour la visualisation.
Nous avons choisi un stockage persistant des états pour permettre, si besoin,
de reprendre un calcul à partir d’un noyau précédemment calculé. Les tissus
sont donc lus et modifiés directement à partir de fichiers.
Le pas de temps dans le calcul du noyau de viabilité correspond au temps
nécessaire pour parcourir l’espace de tissus, choisir chaque tissu, le faire évo-
luer en parcourant ses cellules et en leur appliquant chacune une action.
Ce calcul est moins coûteux que le calcul d’ensembles atteignables où nous
faisons évoluer un tissu en parcourant ses cellules et en leur appliquant cha-
cune toutes les actions possibles. Donc nous sommes passés d’une croissance
exponentielle du nombre de tissus en fonction du nombre de cellules à une
croissance linéaire en fonction du nombre de cycles.

7.2.3 Algorithme

Nous décrivons les étapes de l’algorithme à la figure 7.17. Un vecteur

Figure 7.17 – Algorigramme du calcul du noyau de viabilité de tissus.
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identifie le nom des fichiers définissant les tissus de l’espace d’état. Ainsi,
tant que le nombre de cycles n’est pas atteint :

— Parcourir le vecteur pour charger le fichier correspondant au tissu à
faire évoluer.

— Simuler le tissu. Si son niveau d’énergie respecte les contraintes, nous
l’ajoutons dans le noyau de viabilité courant. Un vecteur contient les
noms des tissu viables. Si les contraintes ne sont pas respectées, il est
enlevé du noyau de viabilité et un autre tissu est choisi.

— Si nous avons fini de parcourir l’espace d’état, cela veut dire que
nous avons fait évoluer tous les tissus d’un cycle de division. Dans
ce cas, nous vidons le vecteur de tissus pour y transvaser le contenu
du vecteur des tissus viables. Enfin, nous incrémentons le nombre de
cycles.

— Nous arrêtons le calcul du noyau de viabilité dans 3 cas :

1. Nous avons atteint le nombre de cycles définissant l’horizon de
temps. Le noyau de viabilité est le noyau calculé au cycle de divi-
sion courant.

2. Le noyau de viabilité reste invariable entre deux cycles de division
suffisamment éloignés.

3. Le noyau de viabilité courant calculé est vide. Dans ce cas, le noyau
de viabilité est le noyau calculé au cycle de division précédent.

1. Initialisation
V iab0 = {L0}, t = 0

2. Boucle
V iabt+1 = {Lt ∈ V iabt | E(Lt+1) > E∗ énergie de maintenance},
t = t+ 1

3. Condition d’arrêt
— t = t∗ (l’horizon de temps) ou
— V iabt = ∅

7.3 Résultat de l’algorithme de viabilité

L’implémentation de l’algorithme est donnée en annexe C.

Nous avons calculé le noyau de viabilité à différents horizons de temps :
— à 10 cycles, son volume est 1013 (voir figure 7.18),
— à 100 cycles, son volume est 225 (voir figure 7.19),
— à 1.000 cycles, son volume est 70 (voir figure 7.21),
— à 10.000 cycles, son volume est 5 (voir figure 7.22).
Les 5 tissus de V iab10.000 (voir figure 7.23) sont ceux qui peuvent mainte-

nir un niveau d’énergie capable de leur assurer 10.000 cycles de division. Lors
du calcul de noyau de viabilité, les jeux de valeurs sur le paramètre d’énergie
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Figure 7.18 – L’espace d’états est représenté en matrice par les labels des
1029 tissus. Les états appartenant au noyau de viabilité sont en rouge et
ils sont 1013. Ceux qui n’ont pas respecté les contraintes de viabilité sont
en gris. Ce sont les tissus qui n’ont pas pu maintenir un niveau d’énergie
suffisant pour continuer à croître au delà de 10 cycles de division.

Figure 7.19 – Lorsque l’horizon de temps est porté à 100 cycles, on constate
que le volume du noyau de viabilité s’est fortement rétrécit de 78%. Ce
résultat se traduit ainsi : seul 22% des tissus à 16 cellules sont capables de
maintenir un niveau d’énergie convenable capable d’assurer 100 cycles de
division.

Entre l’horizon de temps 100 et 200, le volume du noyau de viabilité n’a
varié que très peu, 2% seulement avec un volume de 220 pour V iab200 (voir

figure 7.20).

Figure 7.20 – V iab200 avec un volume de 220, légèrement plus petit que
V iab100 (225).

maximale ont montré qu’il existe pour chacun des 5 tissus de V iab10.000 une
valeur de Ema (voir tableau 7.3) à partir de laquelle, ils convergent vers une
forme stable (voir figure 7.24) et qui reste indéfiniment dans le noyau de
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Figure 7.21 – Entre l’horizon de temps 10 et 1000, le volume du noyau de
viabilité s’est rétréci de 69%. On peut conclure que seuls 7% des tissus à
16 cellules sont capables de maintenir un niveau d’énergie capable d’assurer
1000 cycles de division.

Figure 7.22 – V iab10.000, son volume est 5.

viabilité quel que soit l’horizon de temps.
Dans un système dynamique, lorsqu’un changement mineur d’un paramètre
produit un changement majeur dans l’organisation du système, on parle de
bifurcation. Soit l’évolution x′ = f(x, u), u est le paramètre contrôlant la
bifurcation. On dit qu’il y a bifurcation en u0, si en une valeur de u ar-
bitrairement proche de u0, il existe une dynamique topologiquement non-
équivalente à celle en u0. Dans le cas de ce système que nous étudions, Ema

est un paramètre de bifurcation.

Id Tissu Ema ≥ Cycle de convergence
69 0.079500 105
154 0.078700 70
324 0.077900 13
427 0.050200 33
445 0.061654 68

Table 7.3 – Les 5 tissus et les valeurs de Ema qui garantissent une évolution
convergente à un certain nombre de cycles. L’évolution de cette forme reste
ensuite perpétuellement viable à tout horizon de temps.

De ce fait, lorsque Ema < 0.0502, V iab33 = ∅. De même, il existe une
valeur de Emi garantissant une évolution convergente et perpétuelle qui reste
indéfiniment dans le noyau de viabilité. En effet, si Emi > 0.020885, V iab5 =
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Figure 7.23 – Les 5 tissus dans V iab10.000.

Figure 7.24 – Les formes cibles vers lesquelles convergent les 5 tissus pour
une certaine valeur de Ema garantissant une évolution perpétuelle qui reste
indéfiniment dans le noyau de viabilité.

∅ (voir tableau 7.4).
Pour chacun de ces 5 tissus, il existe aussi un niveau de contraintes, tel

que si on est au-delà, leur évolution sort du noyau de viabilité à l’horizon de
temps correspondant à leur cycle de convergence. Par contre, si on est en deçà
de ce niveau de contraintes, les tissus retrouvent une évolution convergente
et perpétuelle (voir tableau 7.5).

Pour étudier l’évolution convergente et perpétuelle de ces 5 tissus, nous
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Id Tissu Emi ≤ Cycle de convergence
69 0.011646 141
154 0.020885 5
324 0.010256 77
427 0.019584 42

Table 7.4 – Les 5 tissus et les valeurs de Emi qui garantissent une évolution
convergente à un certain nombre de cycles. L’évolution de cette forme reste
ensuite perpétuellement viable à tout horizon de temps.

avons retracé les variations de leur forme au cours des 10.000 cycles. Nous
avons relevé que lorsque ces tissus ont atteint leur cycle de convergence, ils
évoluent de manière périodique en passant par des formes spécifiques et re-
viennent à leur forme cible à la fin de cette période d’évolution. Dans la
nature, nous avons des organismes dont le fonctionnement reflète ce méca-
nisme. Par exemple, le Nutricula de turritopsis est un organisme vivant qui
a un cycle d’évolution faisant qu’elle revient en permanence en arrière et
ne meurt qu’à la faveur d’une captation par un prédateur. Les évolutions
périodiques des 5 tissus peuvent être observées de la figure 7.25 à la figure
7.29.

Figure 7.25 – Période d’évolution de 3400 cycles. Nous pouvons observer
que le tissu passe par les même formes entre deux périodes distants de 3400
cycles avec des phases de croissance et de décroissance, puis retrouve la forme
cible.

L’évolution périodique entre les cycles est une particularité des 5 tissus
révélés par V iab10.000. Si nous prenons un autre tissu dans l’ensemble, nous
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Id Tissu C < Cycle de convergence
69 93.974% 43
154 112.304% 11
324 63.419% 16
427 181.297% 34
445 215.976% 87

Table 7.5 – Les 5 tissus et leur niveau de contraintes qui garantit une
évolution convergente à un certain nombre de cycles. L’évolution de cette
forme reste ensuite perpétuellement viable à tout horizon de temps. Le niveau
de contraintes est en terme de pourcentage de l’énergie nécessaire pour que
toutes les cellules du tissu réalisent soit une maintenance soit une division.
On voit que pour Tissu 324, dès que nous exigeons, après chaque cycle de
division, qu’il dispose de 63.42% de l’énergie nécessaire pour maintenir ou
diviser toutes ses cellules au prochain cycle, sa croissance s’arrête au 16ème
cycle de division. Tandis que pour d’autres comme Tissu 445, nous pouvons
exiger un niveau de contraintes beaucoup plus élevé, ils parviendront quand
même à assurer leur évolution. Ainsi, si on fixe le niveau de contraintes à
215.977%, V iab87 = ∅, plus aucun tissu ne satisfera les contraintes pour 87
cycles de divisions.

Figure 7.26 – Période d’évolution de 390 cycles.

constatons qu’il n’a pas cette caractéristique. Par exemple, nous avons re-
présenté à la figure 7.30, la variation des formes du tissu 249 à travers les
cycles et il n’y a aucune périodicité.
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Figure 7.27 – Période d’évolution de 2600 cycles.

Figure 7.28 – Période d’évolution de 5400 cycles.

7.4 Généralisation de l’algorithme de viabilité

Dans le calcul des noyaux de viabilité présenté, l’évolution des états est
effectué avec le contrôle qui est associé à l’état. Si la dynamique résultante
ne respecte pas les contraintes, alors l’état sort du noyau de viabilité (cas
d’une unique dynamique). Cependant, le cas le plus général du calcul du
noyau de viabilité est de considérer pour chaque état, l’ensemble des évo-
lutions possibles. Cela revient à appliquer à l’état l’ensemble des contrôles
possibles (cas de multiples dynamiques). Même si le génome qui détermine
la croissance du tissu est intégré aux cellules a priori, il reste ouvert grâce
à son dernier gène qui est incomplet et qui permet aux cellules de s’adapter
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Figure 7.29 – Période d’évolution de 5400 cycles.

Figure 7.30 – Variation des formes du Tissu 249. Nous n’observons aucune
périodicité sur les 10.000 cycles et même au-delà.

aux contraintes de développement du tissu. En effet, les tissus en évoluant
gardent les mêmes gènes acquis aux premiers stades de division de la première
cellule (4 premiers cycles de division). Cependant, lorsque les contraintes de
viabilité ne sont plus respectées (crise de viabilité), le génome des cellules
est enrichi sans acquisition de nouveaux gènes. Le dernier gène du génome
est complété avec toutes les combinaisons possible des actions génétiques
manquantes (émergence de nouveaux régulons). L’objectif est de ramener le
tissu dans les contraintes de viabilité.
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La généralisation du calcul du noyau de viabilité consiste à chercher et à
appliquer tous les contrôles possibles dans le but de trouver une dynamique
viable à l’état. Si c’est le cas, l’état est conservé dans le noyau de viabi-
lité avec ce nouveau génome doté d’un complément génétique. S’il n’y a par
contre aucun complément génétique qui peut l’y ramener, il est enlevé du
noyau. L’algorithme représenté à la figure 7.31 est le suivant :

— Nous récupérons le dernier gène du génome
— Ensuite, nous identifions toutes les actions génétiques manquantes
— Pour avoir de façon exhaustive tous les compléments génétiques pos-

sibles, nous faisons des tirages avec ordre et sans répétition dans la
liste des actions manquantes. Le nombre de tirages est déterminé par
le nombre d’actions manquantes. Par exemple, si le gène à compléter
ne comporte que l’action génétique 4. Alors les actions manquantes
sont 1, 2 et 3. Donc, nous allons procéder à trois tirages avec ordre et
sans répétition, ce qui donne 15 compléments génétiques (voir figure
7.32).

— Ainsi, en faisant évoluer un tissu, si la dynamique n’est pas viable,
nous reprenons la dynamique en modifiant le génome avec l’ajout
d’un complément génétique. Tant qu’elle n’est pas viable, nous conti-
nuons à tester d’autres compléments génétiques, jusqu’à ce que la
dynamique soit viable ou que nous n’ayons plus de compléments gé-
nétiques à tester.

— Dès qu’il y a une dynamique viable, on considère que l’état appartient
au noyau de viabilité. Par contre, si toutes les dynamiques sortent
de l’espace des contraintes alors l’état n’appartient pas au noyau de
viabilité.

Cette généralisation va naturellement augmenter le volume des noyaux
de viabilité calculés. En outre, nous avons au niveau de la simulation un coût
supplémentaire engendré par la recherche d’une évolution viable en testant
tous les compléments génétiques.

L’implémentation est donnée en annexe D.

Nous présentons les nouveaux noyaux de viabilité calculés aux horizons
de temps 10, 100, 1000 et 10.000 cycles. Les résultats ont montré un enrichis-
sement des noyaux de viabilité avec un volume plus important du fait qu’à
chaque horizon de temps, pour chaque état, toutes les dynamiques possibles
sont tentées avant d’exclure l’état du noyau de viabilité. Et pour certains
états à certains horizons de temps, les tentatives ont abouti à une dyna-
mique viable.

— à 10 cycles, son volume est 1025 (voir figure 7.33),
— à 100 cycles, son volume est 402 (voir figure 7.34),
— à 1.000 cycles, son volume est 120 (voir figure 7.35).
— à 10.000 cycles, le noyau de viabilité ne change pas par rapport à la
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Figure 7.31 – Algorigramme du calcul du noyau de viabilité avec possibilité
de tester plusieurs dynamiques de l’état. Par rapport à la version précédente
de l’algorithme, nous avons encadré les étapes rajoutées.

version précédente de l’algorithme.
Nous établissons une comparaison des volumes des noyaux de viabilité

entre un calcul avec une seule dynamique possible pour chaque état et un
calcul avec une possibilité de tester plusieurs dynamique (voir figure 7.36).

Le volume des noyaux de viabilité n’est pas seulement influencé par l’es-
pace des contrôles. Nous avons élevé les exigences sur les contraintes à 90%
et le volume de V iab10 est descendu à 1010. Donc, 15 tissus ne satisfaisant
plus aux nouvelles contraintes ont été exclus du noyau. Ensuite, nous avons
de même baissé les contraintes à 10 et le volume de V iab100 est monté à 563.
Donc, 161 tissus satisfont désormais aux nouvelles contraintes. En outre, en
faisant varier les seuils d’énergie, nous pouvons aussi observer des différences
dans les volumes des noyaux précédemment calculés. Nous pouvons observer
déjà l’influence de la variation des seuils d’énergie rien que sur les morpho-
logies des tissus. Sur la figure 7.37, nous montrons les formes du tissu 69 à
10 cycles de division pour différentes valeurs de Ema.

Conclusion

Dans le cadre du calcul des ensembles atteignables et du noyau de via-
bilité, nous nous sommes principalement confrontés aux difficultés liées à
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Figure 7.32 – Lors du calcul de V iab9, l’évolution du tissu 222 avec son
génome initial n’a pas respecté les contraintes, alors le programme a créé,
ajouté au génome et testé tous les 15 compléments génétiques sans qu’aucun
ne permette une évolution viable. Alors, il supprime le tissu du noyau de
viabilité.

Figure 7.33 – V iab10 de volume 1025. Donc, la généralisation a enrichi le
noyau de 13 états.

Figure 7.34 – Lorsque l’horizon de temps est porté à 100, le volume du
noyau de viabilité est de 402. Donc il s’est sensiblement élargi de 78%.
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Figure 7.35 – V iab1000 de volume 120 a enregistré un élargissement consi-
dérable de 71%.

Figure 7.36 – Le volume du noyau de viabilité en fonction des types de
dynamiques unique ou multiples autorisées. On voit bien que la généralisation
de l’algorithme avec possibilité de dynamiques multiples augmente le volume
sur tous les cycles.

Figure 7.37 – Ema est fixé successivement à 0.06, 0.07, 0.08 et 0.09 pour
voir l’influence sur les formes du tissu à 10 cycles de division.

la représentation et au parcours des formes comme ensemble mathématique.
Cependant, les expérimentations développées dans ce chapitre et les résultats
obtenus nous ont permis d’ouvrir de nouvelles perspectives pour l’application
de cette théorie et surtout de valider notre modèle. Nous allons poursuivre
ces expérimentations en viabilité par un autre concept essentiel dans cette
théorie à savoir le bassin de capture.
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Chapitre 8

Bassin de capture

Résumé

L’application de la viabilité aux systèmes évolutionnaires ne consiste pas
seulement à trouver les états initiaux d’où part une évolution viable. Elle
vise également à trouver des correspondances de régulation permettant de
capturer un état. Ces correspondances sont essentielles car elles permettent
d’associer, à chaque état initial, l’ensemble des commandes ou régulons qui
gouvernent son évolution afin d’atteindre une cible. Dans ce chapitre, nous
allons calculer des bassins de capture de formes cibles grâce à la morphoge-
nèse rétrograde de tissu consistant à enlever successivement les cellules du
tissu (apoptose) pour recréer tous ses précédents états.

8.1 États antérieurs de tissus

L’apoptose est une mort cellulaire génétiquement programmée qui se
produit au cours de l’embryogenèse, et ensuite durant la métamorphose
[Nagata, 1997]. Elle est impliquée dans l’acquisition de forme des organismes
vivants de l’œuf à l’adulte. Au cours de l’embryogenèse, l’œuf fécondé produit
des milliards de cellules, par suite de divisions cellulaires et de différencia-
tions, pour aboutir à la forme de l’organisme. Ces mécanismes se poursuivent
après la naissance jusqu’à la maturation grâce à des processus de métamor-
phose. Et même chez les adultes, les cellules sénescentes meurent et sont
remplacées par de nouvelles cellules, tout en maintenant la forme globale de
l’organisme. Il existe deux modes connus pour déclencher l’apoptose :

1. de graves dommages ou stress de la cellule initient une voie intracel-
lulaire,

2. des signaux extrinsèques induisent la stimulation des récepteurs à la
surface cellulaire [Schleich and Lavrik, 2013].

L’apoptose est un mécanisme crucial pour maintenir la vie à travers la crois-
sance, l’homéostasie et autopoïèse. Un exposé détaillé de l’influence des cel-
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lules apoptotiques sur l’embryogenèse, la métamorphose, et le maintien de la
forme a été fait par [Suzanne and Steller, 2013]. Des défaillances dans le mé-
canisme d’apoptose peut entraîner des dysfonctionnements graves pouvant
aboutir à des pathologies telles que le cancer. De plus, l’apoptose des cellules
infectées peut limiter la production et la dissémination de virus.

L’étude de l’apoptose en biologie systémique et la modélisation in si-
lico dans ce domaine sont principalement axées sur les voies de signalisation
initiant le mécanisme. Ainsi, de nombreux modèles mathématiques et infor-
matiques ont été développés pour rendre compte de ce système complexe
de communication cellulaire et d’interactions moléculaires. Par exemple, un
modèle mathématique basé sur la méthode Monte Carlo a été conçu par
[Raychaudhuri et al., 2008] pour simuler la stochasticité inhérente des réac-
tions dans les voies de signalisation complexes. De même, [Apte et al., 2010]
ont simulé avec un AC deux stratégies anti-cancer modulant une protéine
transmembranaire appartenant à la famille des facteurs de nécrose tumorale.
La modélisation orientée-agent est une autre approche où chaque composant
du modèle est représenté par un agent avec des comportements basés sur ses
fonctions biologiques [Schleich and Lavrik, 2013].

Nos travaux vont se situer au niveau cellulaire et ne s’apesantiront pas
sur les facteurs qui conduisent à l’apoptose. Bien que les approches de mo-
délisation présentées précédemment contribuent de manière significative à la
compréhension des voies de signalisation apoptotiques, nous nous intéressons
à l’émergence de formes plutôt qu’aux processus biochimiques. Ainsi, notre
objectif est de mettre en évidence les effets et l’importance de l’apoptose
dans le tissu et plus loin sur ses propriétés. Pour un tissu donné, nous allons
pouvoir générer ses états précédents et les correspondances de régulation qui
ont permis sa génération à partir de ces états. Enlever successivement des cel-
lules d’un tissu dans une séquence ordonnée aboutit à l’un de ses précédents
états. Ce processus, que nous appellerons “morphogenèse rétrograde” par
opposition à la “morphogenèse progressive”, donne une image des différents
chemins de développement du tissu dont chacun définit une manière unique
de le reconstruire étape par étape. La morphogenèse progressive est donnée
par la séquence inverse où les cellules sont remises par division cellulaire à
partir des états antérieurs vers le tissu initial. Comme les cellules peuvent
être ajoutées à un système par prolifération, elles peuvent en être enlevées
par la mort [Davies, 2013b]. Pour un tissu donné, générer ces états requiert
d’établir un système d’évolution d’ensembles de formes dont la dynamique
est composée, d’une part, par un mécanisme de morphogenèse rétrograde, et
d’autre part, par un mécanisme de morphogenèse progressive.

Soit Lt, l’état d’un tissu après t divisions cellulaires, nous allons générer
les ensembles S1, S2, S3, ..., St contenant respectivement tous les états pos-
sibles de L après 1, 2, 3, ..., t apoptoses cellulaires à partir de Lt. Un état
Li(n) ∈ Sn est défini par une paire unique contenant, d’une part, une sé-
quence ordonnée de n apoptoses entre Lt et Li(n), et d’autre part, par une
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séquence ordonnée de n proliférations indiquant un chemin d’évolution pos-
sible entre Li(n) et Lt.

8.2 Algorithme du bassin de capture

Le calcul du bassin de capture est une méthode largement utilisée dans le
domaine de la navigation de robots mobiles. [Spiteri et al., 2000] considèrent
que l’utilisation de la programmation par contraintes comme langage de spé-
cification en robotique renvoie à un problème de viabilité d’un système de
contrôle. Ils proposent une méthode en 3 étapes pour la solution numérique
à de tels problèmes :

1. ils font une discrétisation du système contrôlé décrit par des équations
différentielles,

2. ils appliquent un contrôle local au système en minimisant une fonction
barrière logarithmique,

3. ils mettent en œuvre une planification locale pour améliorer la robus-
tesse de la stratégie de solution basée sur la viabilité.

Cette méthode leur assure un temps de calcul 100 fois plus rapide que celui
des méthodes classiques.

Dans la gestion d’actifs en finance, [Pujal and Saint-Pierre, 2004] ont ré-
écrit le problème de l’évaluation des options sous la forme d’un problème
de capture viable d’une cible en environnement incertain. L’intérêt de cette
approche est de disposer de méthodes numériques permettant d’évaluer des
contrats lorsqu’il n’est plus possible de le faire avec des formules explicites.
L’algorithme du bassin de capture développé a permis d’obtenir non seule-
ment les fonctions d’évaluation mais surtout de construire des stratégies de
couverture garantie.

Nous présentons ci-après l’algorithme du bassin de capture que nous
avons implémenté pour créer les ensembles Sn contenant les états et les cor-
respondances de régulation capturant la cible Lt en temps fini (voir figure
8.1).
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1. Initialisation
Sn = ∅, ∀n ∈ [0, t], tous les ensembles sont vides initialement,
Lt est le tissu initial, la cible à capturer, il compose lui seul l’en-
semble de départ S0, l’ensemble des états possible de Lt après 0
apoptose.
S0 = S0 ∪ Lt et n = 0

2. Itération
Pour i = 0→ card(Sn)− 1

∀Li(n) ∈ Sn, ∀ paire de cellules (x, x′) ∈ Li(n), s’il existe d ∈ A

tel que :
— ψ(Li(n), x, x

′, d) est connexe,
— ψ(Li(n), x, x

′, d) n’est pas redondant dans Sn+1,
— et qu’il existe un chemin d’évolution entre ψ(Li(n), x, x

′, d) et
Lt

Remarque : ψ(Li(n), x, x
′, d) représente le tissu Li(n) après

apoptose de la cellule x après déjà n précédentes apoptoses, où
x est le résultat de la transition de x′ avec l’action génétique
d (x′+d = x). L’apoptose de x est enregistrée dans l’état courant
et x′ comme la régénératrice correspondante.
Sn+1 ← ψ(Li(n), x, x

′, d)
n = n+ 1

3. Arrêt
L’algorithme s’arrête lorsque :
n+ 1 = t

Quand opère la morphogenèse rétrograde, il y a une expression de sta-
tut dans le tissu pour identifier les cellules. Les statuts possibles de cellule
que nous avons définis sont : sénescent, mort et régénérateur. Au début de
chaque cycle d’apoptose cellulaire dont la durée correspond au temps néces-
saire pour que toutes les cellules changent de statut, les cellules sont mar-
quées “sénescent”. Quand un événement apoptotique se produit, la cellule
morte est marquée “mort” tandis que la ou les cellules qui peuvent la créer
par transition sont marquées “régénérateur” . Le changement de statut n’est
possible qu’une seule fois dans un cycle. C’est-à-dire qu’une cellule ne peut
pas être régénératrice plus d’une fois. De même, une cellule ne peut pas être
régénératrice puis sénescente ou morte. Nous avons défini une couleur pour
chaque statut de cellule :

— sénescent : verte
— mort : bleue
— régénérateur : rouge
Nous adoptons toujours comme formalisme un AC dont les éléments re-
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Figure 8.1 – L’algorithme de morphogenèse rétrograde permettant de cal-
culer le bassin de capture contenant les états et leur régulons pour capturer
une forme cible en temps fini.
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présentent nos cellules virtuelles. L’état de chaque élément de l’automate
est identifié par un vecteur d’état ayant deux composantes : occupation et
statut. Ce vecteur d’états va changer au fur et à mesure des itérations de
l’algorithme en fonction des transitions cellulaires.

La structure de données adoptée pour l’implémentation de cet algorithme
est Boost Graph. Les séquences de morphogenèse rétrograde et progressive
(règles successivement appliquées par les éléments de l’automate) sont en-
registrées dans les arcs du graphe. Les nœuds stockent les formes des tissus
(configurations successives de l’automate).

8.3 Résultats de l’algorithme du bassin de capture

Comme nous nous intéressons aux premiers stades de la morphogenèse,
nous prenons comme cibles des tissus de quelques paires de cellules. Par
ailleurs, à l’image du calcul des ensembles atteignables où nous avons construit
et traité de vastes ensembles de formes qui croissent de manière asympto-
tique, ici aussi, nous sommes face à un problème combinatoire. La morpho-
genèse rétrograde est appliquée aux tissus générés par le calcul des ensembles
atteignables et présente donc les mêmes caractéristiques en terme de coût en
ressources.

Nous montrons dans la figure 8.2, le résultat de l’application de l’algo-
rithme du bassin de capture sur un tissu de 4 cellules de forme carrée (L).
Nous avons calculé S2 et son cardinal est 8. Nous l’avons choisi en illustration
pour des raisons de lisibilité, afin de montrer distinctement la cellule qui a
été supprimée au cours de la morphogenèse rétrograde et quelle cellule va
la régénérer au cours de la morphogenèse progressive. D’après la théorie de
la viabilité, ces 8 tissus sont le bassin de capture de L dans l’espace d’états
de tous les tissus à 2 cellules. C’est-à-dire ce sont les tissus à 2 cellules à
partir desquels il est possible d’obtenir L et qui ont des formes restant dans
le domaine de viabilité de tissus. La contrainte d’un tissu viable est que sa
forme reste connexe après chaque transition inverse (apoptose).

L’algorithme peut également vérifier si un tissu L est passé par une forme
L′ au cours de son processus de développement. Si tel est le cas, il génère
tous les états possibles de forme L′ avec les correspondances de régulations
associées permettant de passer de L′ à L. Cette fonctionnalité souligne l’im-
portance de la mort cellulaire programmée dans la sculpture d’organes. Ainsi,
si l’on vise à obtenir un tissu B à partir d’un tissu A, notre algorithme four-
nit les différents moyens existants pour sculpter A, grâce à l’apoptose, afin
d’obtenir B (voir figure 8.3).

Du point de vue de la viabilité, mettre une cible dans l’espace d’états
consiste à poser une contrainte de passage qui va contribuer à réduire la
taille du bassin de capture calculé. Sans cette contrainte supplémentaire, la
taille du bassin de capture des tissus de 8 cellules à partir desquels il est
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Figure 8.2 – Les états du bassin de capture S2 permettant de capturer
en temps fini le tissu de 4 cellules à forme carrée tout en respectant les
contraintes de viabilité. Les cellules rouges forment un état possible du tissu
initial L après 2 apoptoses par la morphogenèse rétrograde. Les flèches in-
diquent les proliférations nécessaires pour créer L à partir de S2 par la mor-
phogenèse progressive.

Figure 8.3 – Notre algorithme a trouvé que le tissu “Origin” est passé par la
forme “Target” au cours de son processus de développement. Il a généré les
cinq états associés à “Target” et permettant de créer “Origin”. Chaque état
représente un moyen unique de sculpter “Origin” pour obtenir “Target”. Se-
lon [Suzanne and Steller, 2013], pendant le processus d’élimination des tissus
interdigitaux, le rôle de l’apoptose peut être comparé à l’œuvre d’un sculp-
teur de pierre qui façonne la pierre en écaillant progressivement de petits
fragments de matière à partir d’un bloc brut, créant ainsi une forme.

possible de créer “Origin” tout en satisfaisant les contraintes de viabilité est
de 2004. En raison de la contrainte supplémentaire dans l’espace d’états,
cette taille a été considérablement réduite (à 5).

Une application pertinente pourrait être d’en savoir plus sur la façon
dont la mort cellulaire programmée sculpte les organes chez les vertébrés. Le
développement des mains et des pieds des mammifères est un exemple bien
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étudié dans la littérature. Dans ce processus, l’apoptose joue un rôle direct
dans la morphogenèse [Davies, 2013b]. En effet, la formation de doigts est le
résultat de l’élimination du tissu interdigital par apoptose. Ce mécanisme a
été largement étudié par [Hernández-Martínez and Covarrubias, 2011]. Tout
comme nous avons défini les principes de notre modèle, les auteurs supposent
que la séparation des doigts est possible grâce à une promotion de régression
de tissus et une restriction de croissance de tissus. Cependant, ils prennent
en compte les composants de la machinerie apoptotique présents dans les
zones interdigitales et qui sont censés être à l’origine de ces deux processus.
Étant donné que le rôle de ces composants dans l’initiation et l’exécution de
l’apoptose est encore inconnu, ils ont étudié les interactions entre les facteurs
qui activent l’apoptose dans cette zone interdigitale. Un autre exemple de
sculpture de tissus grâce à l’apoptose a été observé par [Manjón et al., 2007]
dans la formation des articulations des pattes chez la drosophile. Dans ce
processus, il est remarqué qu’une apoptose locale dans un épithélium simple
est nécessaire pour pouvoir y créer un pli.

En outre, pour un tissu donné composé de 2n cellules, notre programme
peut vérifier sa conformité. Cela signifie que ce tissu pourrait être généré par
la dynamique morphologiques définie dans notre modèle. Pour ce faire, nous
calculons le bassin de capture S2n−1 pour voir s’il contient au moins un état.
Dans le cas contraire, le tissu n’est pas conforme par rapport à notre modèle.
Un exemple est présenté à la figure 8.4. S24−1 est vide pour le premier tissu de
16 (24) cellules généré aléatoirement et défini comme cible. Par conséquent,
ce dernier est non conforme. Cependant, en modifiant simplement la position
d’une seule cellule dans ce tissu, le tissu résultant apparaît conforme avec 232
états trouvés dans S24−1 . Cela signifierait qu’il existe 232 façons différentes
de créer ce tissu à partir d’un quelconque autre tissu de 8 cellules.

Figure 8.4 – (À gauche) Le tissu est non conforme par rapport à la dy-
namique morphologique définie dans notre modèle, S8 est vide. (Droite) Le
tissu est conforme et nous pouvons voir ici l’un des 232 états dans S8.
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Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu que la morphogenèse rétrograde de tissu
que nous avons modélisée et simulée générerait les régulons permettant d’ob-
tenir un motif à partir d’un autre. Par ailleurs, la génération des régulons ne
nécessite pas d’appliquer une contrôlabilité au système. Le modèle offre une
exploration de tous les états pouvant générer la cible ainsi que les régulons
associés. En théorie de la viabilité, la taille des correspondances de régula-
tion fournit une mesure de la robustesse ou de la résilience de la viabilité
du système par rapport à son environnement. Dans le chapitre suivant, nous
verrons une application des résultats de ce calcul pour étudier et implémenter
des propriétés de tissu telles que la robustesse.
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Chapitre 9

Applications

Résumé

L’objectif de ce chapitre est de modéliser quelques caractéristiques fonc-
tionnelles des tissus générés par notre modèle. Plus précisément, l’objectif
est de mettre en évidence la pertinence de notre modèle à analyser et à com-
prendre certaines propriétés de tissus biologiques telles que la robustesse.
Nous avons déjà vu que le génome des cellules que nous avons implémentées
permettait de guider la croissance d’un tissu. Dans ce chapitre, nous allons
montrer comment ce génome pourrait intervenir dans le maintien de la forme
du tissu en le restaurant en cas de perturbations accidentelles (autopoïèse).
Nous verrons aussi comment maintenir la forme du tissu tout en rendant pos-
sible le processus de renouvellement cellulaire. Enfin, nous verrons comment
ces processus génétiques interviennent dans la caractérisation de tissus pa-
thologiques (tumeur). Cette caractéristique se base sur l’étude de l’influence
de l’irradiation des cellules sur l’évolution de la tumeur.

9.1 Propriétés d’un tissu

Nous nous basons sur le potentiel offert par l’expérimentation in silico
pour montrer le rôle principal de l’apoptose dans l’étude de quelques pro-
priétés de tissus [Sarr et al., 2016a]. Nous étudions principalement ces pro-
priétés car elles interviennent dans la sélection et la classification de formes
comme nous le verrons dans la section suivante. Ainsi, nous présentons ici
une nouvelle méthode pour mesurer la robustesse d’un tissu en se basant sur
la morphogenèse rétrograde présentée dans le chapitre précédent. Ensuite,
nous allons implémenter l’auto-maintien de la forme d’un tissu à travers
deux propriétés. La première concerne l’autopoïèse qui permet au tissu de
faire face aux perturbations provenant de son environnement. La seconde
concerne l’état d’équilibre dynamique qui garantit le processus de renouvel-
lement cellulaire au sein du tissu.
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9.1.1 Robustesse

La robustesse est une propriété importante d’un système biologique. Elle
sous-entend la stabilité du système face aux perturbations. Nous la quanti-
fions par le nombre de chemins qui peuvent conduire à la création du tissu.
Ainsi, un tissu est robuste s’il peut émerger à travers plusieurs chemins dif-
férents.
Le calcul du bassin de capture nous a permis de générer tous les chemins par
lesquels peut émerger un tissu donné. Ainsi, la robustesse d’un tissu L est
définie par le nombre d’états de L après n apoptoses. On note : R(L, n).
La robustesse R(L, n) correspond donc au volume du bassin de capture de
L : R(L, n) = card(Sn). Plus le cardinal de Sn est grand, plus L est robuste.
Cela signifie que s’il y avait des contraintes pour entraver l’émergence de L
par un chemin partant de Li(n) ∈ Sn, il y aurait eu d’autres choix alternatifs
partant de Lj(n) ∈ Sn pour générer L. Une faible robustesse fait état d’une
faiblesse dans l’évolution du tissu avec peu de chemins alternatifs. Exemples :

1. R(Carre, 2) = 8 avec Carre, le tissu présenté à la figure 8.2 (page
159),

2. R(Conforme, 8) = 232 etR(NonConforme, 8) = 0 avec Conforme,
le tissu conforme présenté à la figure 8.4 (page 160) et
NonConforme, le tissu non conforme présenté dans la même figure.

Nous avons relevé que plus les cellules sont inter-connectées dans un
tissu, plus ce tissu est robuste. A l’inverse, les tissus ayant une faible ro-
bustesse sont les tissus ayant une faible interconnexion entre leurs cellules.
Nous avons donc défini un paramètre mesurant ce degré de connectivité
entre cellules pour un tissu donné. Ce paramètre est calculé comme suit :
∑4

i=1 i× nombre de cellules ayant i voisines.

Nous avons mis en œuvre un algorithme qui a calculé et inscrit aussi bien
la robustesse que le degré de connectivité sur chacun des tissus de l’ensemble
atteignable de tissus après 3 cycles de divisions cellulaire. Ensuite, l’algo-
rithme trace et affiche le diagramme de corrélation de ces deux facteurs en
se basant sur la distribution de leurs valeurs dans la population des 61 tissus
de l’ensemble. Ce diagramme est visible à figure 9.1. Pour mieux illustrer
la dépendance entre ces deux facteurs, nous avons calculé leur coefficient de
corrélation. Il est de 0.78, ce qui montre une forte et positive corrélation
entre la robustesse d’un tissu et le degré de connectivité de ses cellules.

La figure 9.2 montre le tissu ayant la plus forte robustesse et le plus
haut degré de connectivité dans l’ensemble, ensuite un tissu avec des valeurs
moyennes pour ces deux facteurs et enfin le tissu ayant les plus faibles valeurs.
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Figure 9.1 – Diagramme de corrélation entre la robustesse et le degré de
connectivité cellulaire d’un tissu sur la population des 61 tissus de l’ensemble
atteignable de tissus après 3 cycles de division.

Figure 9.2 – Tissus avec une robustesse et un degré de connectivité respec-
tivement forts, moyens et faibles.

9.1.2 Autopoïèse

Nous allons simuler des perturbations induites par l’environnement pour
montrer comment un tissu compense des mutations aléatoires pour mainte-
nir sa forme, une propriété dite autopoïétique. Les mutations aléatoires sont
en terme de prolifération et de mort cellulaires accidentelles. Cependant, des
correspondance de régulation appliquées aux cellules permettent de déclen-
cher des mécanismes de reconstruction du tissu. [Varela et al., 1974] ont été
les premiers à se servir d’un modèle computationnel pour introduire et ex-
plorer la propriété autopoïétique des organismes vivants. Ils définissent cette
propriété comme une organisation du système dans laquelle, celui-ci produit
et remplace ses propres composants tout en se discriminant de son environne-
ment. Selon cette définition, les cellules d’un tissu semblent former un modèle
paradigmatique d’un système autopoïétique. Ainsi, nous avons mis en œuvre
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un tissu autopoïétique où les cellules en tant qu’agents, prolifèrent, meurent
ou restent quiescentes en fonction des perturbations aléatoires environnantes.
Ce tissu autopoïétique a la propriété d’éliminer les cellules superflues et de
remplacer les cellules mortes par une prolifération compensatoire de leurs voi-
sines. Ces deux processus se poursuivent continuellement l’un après l’autre
mais la forme globale du tissu reste constante.
En effet, la mort cellulaire peut être un processus important au cours du dé-
veloppement des organismes vivants servant à éliminer les cellules superflues
et potentiellement nuisibles. A l’inverse, dans des conditions de stress, les cel-
lules apoptotiques peuvent produire des signaux mitotiques pour induire des
proliférations compensatoires de la part des cellules vivantes environnantes
afin que ces dernières restaurent le tissu [Fan and Bergmann, 2014].
Le modèle autopoïétique que nous présentons ici se fait en deux phases. Dans
un premier temps, des cellules tirées aléatoirement dans le tissu opèrent cha-
cune une action, tirée aléatoirement aussi, pouvant être une apoptose, une
mitose ou une quiescence. Dans un second temps, les cellules du tissu doivent
concourir à rétablir sa forme initiale grâce, d’une part, à des prolifération
compensatoires, et d’autre part, à l’anoïkis 1. Ainsi, nous pouvons identifier
deux états de tissus dont l’un est l’état initial, et l’autre, l’état muté. Les
mécanismes de proliférations et de mort cellulaires constituent les correspon-
dances de régulation qui corrigent les mutations du tissu pour le remettre à
son état initial (viable). Résoudre ce problème de viabilité consiste à définir
les régulations qui se traduisent dans le génome de chaque cellule durant les
deux phases du mécanisme autopoïétique :

— Le génome des cellules qui subissent une apoptose comme mutation
enregistre une différenciation avec l’activation d’un gène dont la pre-
mière action génétique est la mort (d = 6). Pour assurer les prolifé-
ration compensatoires, leurs voisines aussi enregistrent une différen-
ciation dans leur génome par l’activation d’un gène dont la première
action génétique n’est pas la quiescence (d ∈ A \ {5, 6}). En effet,
dans les organismes vivants, la capacité des cellules apoptotiques à
sécréter des facteurs mitogéniques dans leur environnement joue un
rôle clé dans la cicatrisation et la régénération tissulaire.

— Le génome des cellules qui subissent une prolifération comme muta-
tion enregistre une différenciation dans leur génome par l’activation
d’un gène ne commençant pas par la quiescence (d ∈ A \ {5, 6}).
Ensuite, comme ces proliférations sont considérées comme superflues,
toute cellule ayant proliféré produit une cellule fille dont le génome se
différencie à l’acquisition par l’activation d’un gène dont la première
action génétique est la mort (d = 6). En effet, des erreurs accumulées
dans la division cellulaire peuvent conduire à des erreurs de dévelop-

1. mort cellulaire initiée à la suite du détachement de la cellule de la matrice extracel-
lulaire occasionnant une rupture de communication.
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pement, par exemple une cellule se trouvant à un endroit où elle ne
devrait pas se trouver. Cependant, la survie des cellules repose à la
fois sur leurs signaux diffusibles tels que des facteurs de croissance et
sur leurs signaux de survie transduits par des récepteurs spécifiques
de la matrice. Cela permet aux cellules de détecter, à haute résolution
spatiale, si elles sont placées correctement et de se tuer par anoïkis si
elles ne sont pas [Davies, 2013b].

L’algorigramme du mécanisme autopoïétique peut être consulté à la fi-
gure 9.3.

Un exemple d’exécution du mécanisme autopoïétique sur un tissu de 1023
cellules est présenté à la figure 9.4.

Pour maximiser les performances du mécanisme autopoïétique avec le
moins de correspondances de régulation, nous pourrions définir une com-
mande optimale. Pour ce faire, il faut définir une fonction de coût qui pour-
rait mesurer divers facteurs dont le nombre de transitions nécessaires pour
corriger toutes les mutations subies par le tissu, le degré de recouvrement de
l’état initial viable, etc.

9.1.3 Renouvellement de cellules

Nous avons implémenté un État d’Équilibre Dynamique (EED) de tissu.
Cet état implique que les cellules dans le tissu gardent une dynamique in-
terne continue pour assurer le processus de renouvellement cellulaire tout en
ne modifiant pas la forme globale du tissu. Cette propriété est implémentée
grâce à un processus ordonné et continu de mort et de régénération cellu-
laires suivants certaines règles. L’EED est donc une propriété qui permet le
maintien de la forme globale du tissu indépendamment de l’environnement
et de l’instant. La mort cellulaire à laquelle nous faisons référence dans cette
expérimentation n’est pas l’anoïkis se débarrassant des cellules superflues
comme vu précédemment. Ici, il s’agit de la mort par vieillissement.
Néanmoins, il existe des études sur les mécanismes dynamiques qui main-
tiennent l’état interne d’un système faisant face à des contraintes extérieures
(homéostasie). Cependant, la complexité de ces modèles les assujettit à l’er-
reur d’exhaustivité que nous avons déjà décrite et qui altère la robustesse
d’un modèle. En effet, si l’étude de l’homéostasie d’un système implique de
concevoir un modèle de ses caractéristiques cinétiques, morphologiques, phy-
siologiques, chimiques etc., il devient déjà complexe. Ensuite, s’il faut simuler
son homéostasie en trouvant les valeurs appropriées des paramètres de toutes
ces caractéristiques intégrées ensemble, sa robustesse risque d’être peu fiable.
[Smith et al., 2013] a expérimenté des modèles existants de tissu du tendon
d’Achille dans un framework conceptuel dédié à l’étude de son homéostasie.
L’objectif de ces expérimentations était d’arriver à maintenir la structure
et la fonction du tendon en sachant que celui-ci est en permanence sollicité
et endommagé. Un modèle mathématique du métabolisme du corps entier
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Figure 9.3 – Algorigramme du mécanisme autopoïétique.168
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Figure 9.4 – a) : Le tissu initial viable de 1023 cellules. b) : le tissu après
des proliférations et des nécroses cellulaires erronées, dues à des mutations
génétiques qui impactent le génome. Un zoom sur le tissu met en évidence les
mutations (voir figure 9.5). Le nombre de mutations, les types de mutations
et les cellules affectées sont complètement aléatoires. c) : fonctionnement du
mécanisme autopoïétique du tissu par une application de toutes les corres-
pondances de régulation permettant de rétablir le tissu initial en corrigeant
les mutations génétiques du génome. Les cellules superflues et potentielle-
ment nuisibles sont supprimées par anoïkis (rouge) tandis que les cellules
nécrosées sont remplacées par une prolifération compensatoire de leurs voi-
sines (bleu). Pour chaque cellule nécrosée, le mécanisme indique la transition
par laquelle les cellules vivantes environnantes la régénèrent (flèche bleue).
Un zoom sur le tissu met en évidence les corrections (voir figure 9.6). d) : Le
tissu a retrouvé son état initial.

Figure 9.5 – Un zoom sur le tissu met en évidence les mutations.

a été proposé dans [Kim et al., 2006] pour prédire l’homéostasie du glucose
pendant l’exercice. Au moment de l’exercice, les variations des signaux hor-
monaux sont amenées à moduler, de manière coordonnée, les taux de flux
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Figure 9.6 – Un zoom sur le tissu met en évidence les corrections.

métaboliques de différents tissus afin de maintenir constant le glucose dans
le sang. Contrairement à ces travaux, nous étudions l’état d’équilibre de la
forme du tissu en nous basant uniquement sur des mécanismes cellulaires.
Si nous nous intéressons à l’échelle la plus élevée dans l’organisation bio-
logique, le maintien de la forme globale de l’organisme est possible grâce
l’EED. Sans ce mécanisme de mort/prolifération, la vie ne serait pas pos-
sible. [Spalding et al., 2005] a mesuré et répertorié les fréquences de renou-
vellement de différents types de cellule. L’épithélium du côlon se renouvelle
au moins une fois par semaine tout au long de la vie. Par conséquent, à 60
ans, une personne a subi au moins 3000 cycles de renouvellement de son
côlon. De même, la couche épidermique de la peau se renouvelle tous les 60
jours. Les cellules épithéliales intestinales ont une durée de vie moyenne d’en-
viron 5 jours. Contrairement aux cellules épithéliales, de nombreuses cellules
non épithéliales de l’intestin sont vraissemblablement de longue durée. Par
exemple, l’âge moyen des cellules présentes dans l’intestin est de 10.7 ans et
de 15.1 ans dans les cellules musculaires du squelette intercostal.

Le renouvellement cellulaire est un procédé à haut risque d’accumulation
de mutations pouvant évoluer vers un cancer, principalement pour les tissus
épithéliaux qui sont de courte durée et se renouvellent tout au long de la vie
[Frank, 2007]. En effet, environ 90% des cancers humains surviennent dans
les tissus épithéliaux. Dès lors, étudier un moyen pour tout tissu d’assurer de
manière fiable un renouvellement cellulaire est d’une très grande importance.

Disposant de tous les tissus de n cellules générés par le calcul des en-
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sembles atteignables, nous souhaitons les maintenir dans un EED qui leur as-
sure un renouvellement cellulaire perpétuel. Le problème de viabilité consiste
à trouver, pour tout tissu et en temps fini, la durée maximale de sénescence
requise pour ses cellules ainsi que la séquence de renouvellement cellulaire
correcte pouvant permettre un renouvellement cellulaire complet tout en
conservant la forme globale du tissu à la fin de chaque cycle. L’algorithme
qui résout ce problème en trouvant à la fois la valeur appropriée de ce para-
mètre et la séquence de renouvellement cellulaire correcte est présenté à la
figure 9.7 :

1. au temps t0 (état initial), toutes les cellules ont une Durée de Sénes-
cence ou âge (DS) de 0. La Durée Maximale de Sénescence Autorisée
(DMSA) est initialisée à 0. Le Nombre de Renouvellement (NR) est
aussi initialisé à 0.

2. il y a un Curseur de Nécrose (CN) qui pointe sur la position de la
dernière cellule nécrosée et qui pointe initialement sur la première
cellule du tissu

3. à chaque temps local, un seul renouvellement peut avoir lieu en même
temps dans le tissu, par conséquent nous la matérialisons par une
transition de type nécrose/prolifération, les seuls types de transitions
possibles dans un EED

4. pour la nécrose, nous sélectionnons la première cellule parmi les plus
vielles rencontrées à partir de CN. Les plus vielles cellules ont les va-
leurs de DS les plus élevées. Il y a un compteur de nécrose, Nombre de
Nécrose (NN), initialisé à 0 et qui est incrémenté à chaque événement
de nécrose dans le tissu.

5. pour la prolifération compensatoire de la nécrose, nous parcourons les
cellules environnant la cellule morte dans le sens des aiguilles d’une
montre (est, sud, ouest, nord). La première cellule rencontrée avec
la même valeur de DS que la cellule morte réalise la prolifération. Il
existe un compteur de prolifération indiquant le nombre de cellules re-
nouvelées, Nombre de Proliférations (NP), initialisé à 0 et incrémenté
à chaque renouvellement de cellule.

6. l’âge des cellules DS est mis à jour. Le DS des cellules impliquées dans
la dernière transition de renouvellement est remis à 0. Les cellules
trop vieilles, c’est-à-dire avec un DS égal à DMSA sont menées à
l’apoptose. Quand une cellule meurt par apoptose, elle ne sera pas
renouvelée. La valeur DS de toute autre cellule qui n’est pas dans ces
catégories est incrémentée.

7. après la mise à jour des DS, nous vérifions qu’il n’y a aucune apoptose
dans le tissu. Si c’est le cas, cela signifie la valeur courante de DMSA
ne peut pas réaliser l’EED du tissu. Par conséquent, la valeur de la
DMSA est incrémentée et les étapes de 2 à 6 sont répétées.
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8. quand le NN a une valeur égale à la moitié du nombre de cellules du
tissu, il peut y avoir deux cas :

(a) NN = NP , cela signifie que toutes les cellules nécrosées ont été
correctement renouvelées. Par conséquent, l’algorithme a trouvé
la bonne valeur de DMSA et la bonne séquence de renouvellement
cellulaire pour réaliser l’EED du tissu. Alors le tissu vient de se
renouveller et la valeur de NR est incrémentée et le renouvellement
peut ainsi recommencer et se poursuivre ad vitam aeternam.

(b) NN > NP , cela signifie que des cellules nécrosées n’ont pas été
correctement renouvelées. Alors, l’EED n’a pas été atteint à cause
d’une séquence de renouvellement incorrecte. Dans ce cas, la sé-
quence de renouvellement est inversée ainsi que la séquence de
parcours des voisines des cellules nécrosées. Cela reviendrait aussi
à opérer une rotation du tissu de 90◦ si toutefois nous souhaitons
conserver l’ordre dans les séquence. Ensuite, les étapes de 2 à 6
sont répétées.

L’algorithme peut être exécuté sur un tissu de n’importe quelle taille.
Par exemple, sur un tissu de 1060 cellules, nous avons observé que le DMSA

a été successivement incrémentée de 0 à 529 avec en plus une rotation du
tissu avant d’atteindre l’EED. Au cours de l’exécution de l’algorithme, le
programme affiche les incrémentations successives de DMSA et l’information
de la rotation du tissu ainsi que l’atteinte d’un EED. Pour mieux mettre en
lumière le fonctionnement de l’algorithme, nous présentons deux exemples.
La figure 9.8 présente un cas où la DMSA est très basse et la figure 9.9 présente
un cas où la DMSA est assez élevée mais la séquence de renouvellement est
incorrecte.

Dans ce système, nous pouvons ainsi considérer que le paramètre de
bifurcation est la DMSA. De même, pour maximiser la performance de la
recherche d’EED avec moins de changements de séquence et de valeurs de
DMSA, nous pourrions définir une commande optimale. Pour ce faire, il
faut définir une fonction de coût qui pourrait mesurer divers facteurs dont
le nombre de transitions nécessaires pour renouveler toutes les cellules du
tissu, la fiabilité du renouvellement, etc.

9.2 Tissu pathologique

En raison de la disponibilité de grandes quantités de données médicales
et l’amélioration des capacités des ordinateurs, une profusion d’outils pour
des applications médicales ont été développés. Dans le cadre du cancer, cela
s’est traduit par des succès dans les thérapies proposées telles que la ra-
diothérapie. Cependant, d’une part, des résultats thérapeutiques élevés sont
encore à obtenir et, d’autre part, des effets secondaires désagréables sont en-
core largement observés. Le premier cas est dû aux précautions prises pour
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Figure 9.7 – Algorigramme de mise en état d’équilibre dynamique d’un
tissu en trouvant la durée maximale de sénescence requise pour ses cellules
ainsi que leur séquence de renouvellement conservant la forme globale du
tissu.
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Figure 9.8 – A cette étape, la DMSA a été incrémentée à 2. Après une initia-
lisation et des transitions successives de nécrose/prolifération suivie chacune
par une mise à jour de la DS, l’algorithme détecte en a) des apoptoses dans
le tissu. Il considère alors que la DMSA courante ne permet un EED dans le
tissu. Alors, il l’incrémente.

Figure 9.9 – A cette étape, la DMSA a déjà atteint 3 et a) est la 3me transition
nécrose/prolifération. En b), NN = 4 (Nombre de cellules/2) mais NP = 3, à
cause d’une séquence de renouvellement incorrecte. Ainsi, en c) l’algorithme
réalise une rotation du tissu et met à jour les paramètres. En d), nous avons
la 4me transition nécrose/prolifération (NN = Nombre de cellules/2 = NP).
En e), avec une DMSA = 3, après mise à jour de DS, l’algorithme détecte
qu’il n’y a aucune apoptose dans le tissu. Par conséquent, il considère que
le tissu a atteint un EED avec la DMSA et la séquence de renouvellement
cellulaire courantes. Ce tissu vient ainsi d’être entièrement renouvelé, NR est
alors incrémenté de 1.

174



9.2. TISSU PATHOLOGIQUE

éviter tout dommage aux structures saines et pouvant entraîner un traite-
ment non seulement inefficace mais nocif. Le second découle des doses létales
appliquées à la tumeur et qui conduisent à des dommages importants à une
ou des structures saines. De ce fait, il serait utile de simuler les effets d’un
traitement avant son application. Nous avons vu que nous pouvons capturer
une forme particulière de tissu en déterminant tous les processus génétiques
en cause dans la suite de divisions et de différenciation depuis la première cel-
lule. Si nous considérons que les formes capturées avec le calcul d’ensembles
atteignables sont des tumeurs, alors nous aurons déterminé les génomes qui
contrôlent la croissance de ces tumeurs. Dès lors, avec ce génome, nous pou-
vons réaliser différentes expérimentations in silico sur les tumeurs. Ainsi,
avec ce génome, nous pouvons, dans une certaine mesure, prédire l’évolution
de la tumeur ou simuler une irradiation d’abord et prédire ensuite l’évolution
de la tumeur [Sarr et al., 2016c]. Ces expérimentations ont deux principaux
intérêts :

1. l’aide à la décision sur les thérapies appliquées aux tumeurs telle que
dans le choix du meilleur scénario d’irradiation,

2. la classification des tumeurs en fonction de leur réponse à l’irradiation.

9.2.1 Irradiation

Le principal traitement du cancer en dehors de la chirurgie et de la chi-
miothérapie est la radiothérapie. Dans le cas où la chirurgie ne peut pas
enlever la tumeur, la radiothérapie peut être une alternative intéressante car
elle peut réduire ou au moins ralentir la croissance de la tumeur au cours du
temps. Elle consiste à utiliser des doses de radiation pour détruire les cellules
cancéreuses tout en épargnant les tissus sains environnants. La radiothérapie
est un traitement localisé contrairement à la chimiothérapie qui est globalisé,
c’est-à-dire qu’elle se propage dans tout le corps. La croissance tumorale et la
réponse à la radiothérapie sont ainsi devenus l’objet de nombreuses études.
Cela aboutit à des techniques de prédiction de la croissance tumorale pour
déterminer s’il est nécessaire ou optionnel d’appliquer immédiatement ou
plus tard un traitement. De même, des stratégies de planification du traite-
ment ont été proposées. Par exemple, la stratégie de radiothérapie précoce
utilise une planification de traitement qui consiste à spécifier des valeurs
pour tous les paramètres de la tumeur et un logiciel calcule ensuite la dose
radioactive à lui appliquer. Si cette valeur est jugée trop élevée, alors les va-
leurs initiales des paramètres sont alors adaptées par essai-erreur jusqu’à ce
que la dose soit satisfaisante. [Henzen et al., 2014] ont utilisé cette technique
pour la radiothérapie à électrons modulés. Un modèle calcule la distribution
des doses de faisceaux d’électrons générés par un collimateur multilames.
La stratégie de planification inverse consiste à spécifier le résultat souhaité
(par exemple la distribution de doses) et de calculer ensuite les intensités
des faisceaux qui produisent ce résultat sans aucun processus d’essai-erreur
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[Ehrgott and Winz, 2008]. Dans tous les cas, les stratégies de planification
devraient être suffisamment efficaces et fiables pour permettre la réalisation
de thérapies avec la plus grande précision possible. Dans nos travaux, nous
considérons que la modalité, la géométrie et l’intensité des faisceaux sont
données et nous nous concentrons sur la cible des faisceaux, c’est-à-dire les
cellules. Nous nous intéressons plus aux cellules pour savoir celles qui sont
pertinentes à irradier et celles qui ne le sont pas. Pour ce faire, nous étudions
l’impact de la suppression des cellules sur la croissance tumorale :

— plus forte ou,
— plus faible ou,
— normale.
Dans notre expérimentation, pour étudier cet impact pour une cellule

donnée, nous la supprimons de la tumeur. Ensuite, nous simulons la crois-
sance de la tumeur résultante pour un certain nombre de cycles de division.
Enfin, nous comparons la taille de la tumeur résultante par rapport à celle
obtenue en simulant la tumeur initiale pour un même nombre de cycles. Si
nous relevons que la taille de la tumeur résultante est plus importante que
celle de la tumeur initiale, nous considérons que l’irradiation de cette cellule
est “dangereuse” car elle serait liée aux cellules cancéreuses agressives. Ces
dernières sont les cellules les plus proliférantes après l’irradiation d’une tu-
meur. [Suh and Lee, 2015] ont rapporté que l’irradiation sublétale pourrait
favoriser l’expansion des cellules souches cancéreuses. Celles-ci sont une sous-
population de la tumeur résistante aux thérapies anticancéreuses classiques,
y compris à la radiothérapie. Si la taille des deux tumeurs est identique, nous
considérons que l’irradiation de cette cellule n’a d’effet ni bénéfique ni nocif,
elle est “improductive”. Par contre, si la taille de la tumeur résultante est
plus petite que celle de la tumeur initiale, alors l’irradiation de cette cellule
est “efficace” car elle serait indépendante des cellules cancéreuses agressives.

Nous avons développé un algorithme (voir l’algorigramme à la figure 9.10)
basé sur ces principes pour classer l’irradiation de chaque cellule d’une tu-
meur donnée dans une des trois catégories. A titre d’exemple, nous avons
appliqué cet algorithme à la tumeur présentée à la figure 9.11. Ici, les tailles
des tumeurs sont comparées après 20 cycles de division. Les résultats sont
les suivants :

— l’irradiation de la cellule 6 est la plus efficace (4% plus petite),
— l’irradiation de la cellule 3 est la plus dangereuse (5% plus grande),
— l’irradiation des cellules 1, 7, 4 et 2 est improductive.

9.2.2 Caractérisation

La classification de tumeur se base généralement sur une approche struc-
turelle. C’est-à-dire, les caractéristiques structurelles de la tumeur (volume,
longueur, sphéricité, rectangularité, convexité, solidité etc.) sont déterminées
pour les mettre en corrélation avec la malignité de la tumeur calculée sur
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Figure 9.10 – Algorigramme pour classer l’irradiation d’une cellule (liée ou
non aux cellules cancéreuses agressives) en fonction de la taille de la tumeur
résultante après un certain nombre de divisions.177
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Figure 9.11 – La tumeur initiale dont nous voulons irradier les cellules et
qualifier l’évolution de la tumeur résultante.

base de pronostic et de prédiction de la survie de l’hôte. La corrélation dans
ce type d’approche n’est pas toujours évidente. Même si elle existe, elle per-
met seulement d’identifier et de classifier des tumeurs malignes mais elle
n’est pas une aide à la décision dans la thérapie. [Ng and Bischof, 1992] ont
proposé une méthode pour la détection et la classification mammographique
de deux types de cancer du sein. Cette méthode identifie les tumeurs comme
suit : circulaires, masses lumineuses aux frontières floues, lésions étoilées en-
tourées d’une structure rayonnante, pointue, etc. [Rangayyan et al., 1997]
mettent en évidence l’importance de combiner la définition des contours de
la lésion avec des informations de forme pour la classification de tumeurs.
Une application de cette technique est proposée pour distinguer des tumeurs
mammographiques bénignes et malignes.

Ici, nous considérons qu’il est plus opportun de prendre en compte le rôle
des mécanismes cellulaires dans la réponse de la tumeur à la radiothérapie.
Nous préconisons donc une classification par une approche fonctionnelle. Par
exemple : la robustesse d’une tumeur correspondant au volume de son bassin
de capture et caractérisée par la connectivité des cellules tumorales est une
caractéristique fonctionnelle. Il serait donc intéressant d’étudier la relation
entre robustesse et malignité et vérifier que les tumeurs de forte robustesse
sont celles qui sont les plus malignes. En effet, celles-ci sont supposées ré-
sistantes à la radiothérapie car elles ont la possibilité de se régénérer après
destruction de leurs cellules. Parmi les approches fonctionnelles, nous pou-
vons citer les classification de tumeur en fonction de l’activité des cellules
tumorales témoignée par leur consommation de glucose. Pour ce faire, il
existe par exemple la technique de la Tomographie par Émission de Position
(TEP). Suite à une perfusion de fluodesoxyglucose (FDG), le rayonnement
des cellules tumorales induit par la consommation du FDG est visualisé et
enregistré. Cette technique sert aussi à retracer des métastases. La corréla-
tion déterminée dans ce type d’approche intervient dans la prise de décision
lors de la thérapie. En effet, une valeur élevée de fixation normalisée du
FDG serait un facteur pronostique négatif dans le cancer bronchique, indé-
pendamment du stade, du performans status (mesurant le bien-être global
des patients et leur activité de tous les jours) et de la taille tumorale.
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Table 9.1 – Les différentes catégories de tumeurs et leur description
Catégorie Notation

Improductive1 Zéro : [0]
Dangereuse2 Négatif : [-]
Efficace3 Positif : [+]
Improductive au pire4 Zéro/Positif : [0+]
Improductive au mieux5 Zéro/Negatif : [0-]
Efficace au mieux and Dangereuse au pire6 Positif/Négatif : [+-]

Nous avons vu dans la précédente section que chaque cellule de la tumeur
pouvait être catégorisée en fonction de l’influence de sa suppression sur la
croissance de la tumeur (forte, faible ou normale). Pour classifier une tumeur,
nous déterminons donc la catégorie de toutes ses cellules et la ou les catégories
dominantes qualifieront la tumeur (voir l’algorigramme à la figure 9.12).
Ainsi, comme le montre le tableau 9.1, cette classification que nous proposons
permettrait de connaître le résultat le plus probable d’une irradiation des
cellules de la tumeur. C’est-à-dire si l’irradiation :

1. n’influence, ni dans d’une bonne ni d’une mauvaise manière la crois-
sance de tumeur,

2. accélère la croissance de la tumeur,

3. ralentit la croissance de la tumeur,

4. ralentit la croissance de la tumeur ou au pire la maintient à son rythme
normal,

5. accélère la croissance de la tumeur ou au mieux la maintient à son
rythme normal,

6. peut aussi bien accélérer ou ralentir la croissance de la tumeur.

Nous avons à la figure 9.13 un exemple de classification. Nous avons par la
suite développé un programme qui prend en entrée un ensemble de tumeurs,
puis classifie chaque tumeur dans une des 6 catégories et enfin donne la
distribution statistique résultante. En supposant que l’ensemble à traiter est
l’ensemble des tissus atteignables après 3 cycles de divisions cellulaires, sa
distribution est donnée à la figure 9.14.

Conclusion

En se basant sur la morphogenèse rétrograde, nous avons défini une nou-
velle notion de robustesse de tissu. Elle a été mise en évidence comme étant
étroitement liée à la connectivité des cellules dans le tissu. Nous avons ex-
périmenté deux applications de la morphogenèse rétrograde : la reconstruc-
tion des états antérieurs d’un tissu et la sculpture de tissu. Ensuite, nous
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Figure 9.12 – Algorigramme de détermination de la catégorie d’une tumeur.
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Figure 9.13 – Exemple de 5 tumeurs classifiées chacune dans une catégorie
différente.

avons conçu un tissu autopoïétique capable de faire face à des mutations
qui résultent à des proliférations et des nécroses aléatoires dans le tissu.
Ce mécanisme autopoïétique repose sur la détermination et l’application de
toutes les correspondances de régulation possibles au génome des cellules.
C’est ainsi que des proliférations et anoïkis compensatoires sont déclenchées
afin de reconstituer fidèlement la forme initiale du tissu. Enfin, nous avons
mis en place un système original permettant à un tissu de renouveler entiè-
rement et perpétuellement l’ensemble de ses cellules tout en conservant sa
forme globale. Cet état d’équilibre dynamique est garanti après la détermi-
nation de la séquence correcte de mort/naissance cellulaire et de la durée
de sénescence optimale des cellules. L’importance de cette expérimentation
est justifiée par le fait que les erreurs lors du renouvellement cellulaire des
tissus est à haut risque d’accumulation de mutations pouvant évoluer vers
un cancer. A travers ces trois expérimentations, nous avons montré que la
mort cellulaire était essentielle pour la viabilité d’un tissu.
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Figure 9.14 – Distribution des 61 tumeurs de l’ensemble atteignable de
tissus après 3 cycles de division dans les 6 catégories de tumeurs. Dans cette
simulation, les tailles des tumeurs sont comparées après 10 cycles de division.
Nous remarquons qu’il n’y a aucune tumeur de type [0-] dans l’ensemble
traité.

Comme c’est le cas dans certains travaux reférencés dans ce chapitre,
choisir les intensités adéquates de faiseaux qui correspondent à la taille et
à la forme de la tumeur est importante lors de l’irradiation. Cependant,
nous affirmons qu’il serait intéressant aussi de trouver le meilleur scénario
en terme de choix de cellules à irradier. Cela permettrait d’assurer des résul-
tats efficaces en ciblant les cellules pas ou peu liées aux cellules cancéreuses
agressives et éviterait de ce fait d’endommager les tissus sains par irradia-
tion inopportune. Pour ce faire, nous simulons la réponse de la tumeur à la
suppression de la cellule en évaluant sa croissance. Cette technique a découlé
sur l’établissement d’une nouvelle méthode de classification de tumeurs. La
réduction de la croissance tumorale dépend de plusieurs facteurs. Nous avons
montré ici la nécessité d’identifier les cellules liées aux cellules cancéreuses
agressives pour éviter une forte croissance de la tumeur après irradiation.
Un autre facteur intervenant dans la croissance tumorale est l’énergie dispo-
nible aux cellules cancéreuses et dépendant de l’état nutritionnel de l’hôte
selon [van Leeuwen et al., 2003]. En ce sens, une application intéressante de
notre modèle pourrait être la gestion calorique dans les cellules tumorales
pour contrôler la croissance tumorale. Cela consisterait à évaluer la réserve
d’énergie qui prédispose à une meilleure réduction de la croissance tumorale.
Ensuite, en fonction de cette quantité, le régime de l’hôte peut être contrôlé
en conséquence.

Les avancées en biologie computationnelle en synergie avec les expériences
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biologiques tentent d’explorer des propriétés du tissu dont les dysfonctionne-
ments mènent à des pathologies telles que le cancer. A l’avenir, ces travaux
pourraient contribuer à donner une meilleure compréhension de ce fléau et
aboutir au développement de nouvelles thérapies.

Les expérimentations in silico que nous avons réalisées sont encore loin
de leur application clinique. Cependant, elles ont permis de tester et de for-
muler des hypothèses pour comprendre des réalités que même l’observation
et l’expérimentation in vivo s’efforcent encore à appréhender.
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Durant ces travaux de thèse, nous nous sommes intéressés à la modéli-
sation et à la simulation numérique de la morphogenèse. Pour ce faire, la
compréhension des mécanismes de ce processus a été essentielle, que cela
soit dans le cas d’un tissu sain ou d’un tissu pathologique. Ainsi, nous avons
abordé quatre axes de compréhension autour de l’unité de base de l’orga-
nisme (la cellule) : structure, rôle, fonctionnement et interactions. Bien que
chaque axe pose une complexité qui lui est propre, la modélisation tente jus-
tement de surmonter cette complexité.

L’état de l’art exposé au début de ce document nous a permis d’appré-
cier différents modèles de morphogenèse qui se distinguent par une approche
continue, discrète ou encore hybride. Un autre aspect distinctif qui ressort
de l’état de l’art des modèles de morphogenèse est celui qui les caractérise
qualitativement pour des modèles privilégiant une approche individuelle sur
les cellules (comportement, interactions, forme) ou quantitativement pour
les modèles adoptant une vision plus globale où une population de cellules
est l’objet principal d’étude.

Notre approche utilise une modélisation hybride combinant une approche
individus-centrée (pour les comportements cellulaires) et une approche par
population (pour la diffusion dans l’environnement). Cette approche hybride
permet de prendre plus facilement en compte certains aspects d’un modèle
qui seraient plus difficiles à considérer à travers l’utilisation d’un formalisme
unique.

Suite aux études bibliographiques réalisées en prélude de notre proposi-
tion, les modèles de morphogenèse existants n’abordent pas, à notre connais-
sance, l’approche viabiliste que nous avons développée dans le cadre de ces
travaux. Cette approche nouvelle, à travers une formalisation des états, des
contrôles, des contraintes et de la dynamique d’un tissu, offre d’énormes
possibilités. Nous avons donc proposé un modèle viabiliste de morphoge-
nèse animale, sous la forme d’un système complexe émergeant de nombreux
processus cellulaires :

— comportements : division, quiescence, mort, quiescence, consomma-
tion, échange ;

— processus internes : génome ouvert et évolutif, ressources énergé-
tiques ;

— expressions : gène et état ;

— interaction : échange d’énergie (directe), occupation de l’environne-
ment (indirecte).

L’approche viabiliste offre les outils dédiés pour appréhender les formes
dans leur réalité mathématique. Se basant sur les principes de la théorie de
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la viabilité, nous avons formalisé les états, les contrôles, les contraintes et
la dynamique d’un tissu. Cette proposition de modèle a été éprouvée par
quelques expérimentations que nous avons réalisées autour de :

— l’atteignabilité ou de la capturabilité de formes ;
— la viabilité de l’évolution d’un tissu pour un horizon de temps (éven-

tuellement vers une cible) ;

— la mise en évidence de nouvelles propriétés de tissus ou de la simula-
tion de mécanismes tissulaires essentiels pour leur contrôlabilité face
aux perturbations issues de l’environnement ;

— nouvelles méthodes de caractérisation de tissus pathologiques.

L’étude de la morphogenèse, comme processus d’émergence, nécessite
une analyse qualitative. Nous avons donc privilégié des méthodes de calcul
qualitatives et de type individu-centré pour l’implémentation. C’est ainsi
que nous avons opté pour un AC orienté SMA avec un couplage énergico-
génétique entre les dynamiques cellulaires et la viabilisation des ressources.
L’AC pour une évolution d’états dans une grille et l’orientation vers un SMA
pour décrire qualitativement les entités du système et prendre en compte la
propriété d’émergence issue de leurs interactions.

Afin de simuler le modèle de croissance de tissu, une architecture logi-
cielle a été mise au point. La conception est basée sur le standard UML avec
l’utilisation du patron de conception comportemental Stratégie . Le logiciel
comporte une interface permettant de définir une simulation et d’exporter
les données pour être traitées par des algorithmes d’évolution de forme et
prend en entrée les résultats de sortie de cette simulation pour leur donner
un rendu graphique.

Dans un SMA, l’ordonnancement et la mise à jour des agents influence
beaucoup le résultat de la simulation. Dans le cas de la morphogenèse, en
ce qui concerne la mise à jour des cellules, la synchronicité fait apparaître
des difficultés particulières de mise en œuvre, liées à la résolution de conflits.
Nous avons montré, grâce à l’aléatoire et à la parallélisation sur processeur
multicoeurs, que pour atteindre une forme cible, un ordonnancement déter-
ministe était impératif. L’aléatoire et le parallélisme ont révélé qu’il existe
des niveaux d’organisation dans les cellules qui étaient plus déterminants que
d’autres pour la convergence des formes.

Dans le cadre du calcul d’atteignabilité et de capturabilité, nous nous
sommes principalement confrontés aux difficultés liées à la représentation
et au parcours des formes comme ensemble mathématique. Cependant, les
résultats obtenus nous ont permis d’ouvrir de nouvelles perspectives pour
l’application de cette théorie et surtout d’apporter des éléments de valida-
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tion à notre modèle. Le calcul de noyaux de viabilité a mis en évidence
des formes susceptibles d’évoluer à court, moyen ou long terme ou encore
ad-vitam aeternam. Ces résultats pourraient servir d’aide à la décision en
radiothérapie dans le sens où les formes de tumeurs pourront être classées
des moins viables aux plus viables. Ensuite, il pourra être considéré que
plus une tumeur est de forme viable, plus elle nécessite une irradiation. Au
contraire, moins une tumeur est de forme viable, moins elle nécessite une
irradiation.

Pour la mise en évidence de nouvelles propriétés de tissus, nous nous
sommes basés sur les résultats obtenus avec la morphogenèse rétrograde pour
définir une nouvelle notion de robustesse de tissu. Nous avons montré que
cette notion de robustesse est étroitement liée à la connectivité des cellules
dans le tissu. Nous avons expérimenté deux applications de la morphogenèse
rétrograde : la reconstruction des états antérieurs d’un tissu et la sculpture
de tissu.

En termes de mécanismes tissulaires essentiels pour la viabilité, nous
avons conçu et simulé le mécanisme autopoïétique permettant à un tissu de
faire face à des mutations aboutissant à des proliférations et des nécroses
aléatoires. Ce mécanisme autopoïétique repose sur la détermination et l’ap-
plication de toutes les correspondances de régulation possibles au génome des
cellules. C’est ainsi que des proliférations et anoïkis compensatoires sont dé-
clenchées afin de reconstituer fidèlement la forme initiale du tissu. Nous avons
aussi mis en place un système original permettant à un tissu de renouveler
entièrement et perpétuellement l’ensemble de ses cellules tout en conservant
sa forme globale. Cet état d’équilibre dynamique est garanti après la déter-
mination de la séquence correcte de mort/naissance cellulaire et de la durée
de sénescence optimale des cellules. L’importance de cette expérimentation
est justifiée par le fait que les erreurs lors du renouvellement cellulaire des
tissus est à haut risque d’accumulation de mutations pouvant évoluer vers
un cancer.

Concernant les tissus pathologiques, nous avons affirmé l’importance de
trouver le meilleur scénario en terme de choix de cellules à irradier pour
garantir des résultats efficaces en ciblant les cellules pas ou peu liées aux cel-
lules cancéreuses agressives. Cette précaution permet de ne pas endommager
les tissus sains par irradiation inopportune. Pour ce faire, nous avons simulé
la réponse de la tumeur en terme de croissance à la suite de la suppression
de cellules. Cette technique a découlé sur l’établissement d’une nouvelle mé-
thode de classification de tumeurs.

Les travaux présentés dans ce manuscrit sont sujet à plusieurs perspec-
tives pour d’éventuels travaux d’approfondissement et d’amélioration.
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Tout d’abord, les expérimentations in silico généralement réalisées dans
le domaine de la biologie computationnelle sont encore loin de leur appli-
cation clinique. Il serait donc intéressant de développer des collaborations
avec les spécialistes du métier pour, d’une part, disposer de mesures réelles
à intégrer dans les modèles, et d’autre part, confronter les résultats obtenus
aux données réelles.

La théorie de la viabilité appliquée à la morphogenèse pose de nouveaux
défis surtout en mathématique et en informatique pour pouvoir implémenter
des modèles et des algorithmes dédiés aux dynamiques morphologiques et
dépendant de la résolution d’équations aux dérivées partielles.

Une perspective d’amélioration du modèle concerne l’incorporation d’élé-
ments de modélisation à plus bas niveau. Nous pensons notamment à la prise
en compte des forces biomécaniques qui sont à la base des mouvements et
déformations cellulaires en jeu dans l’organisme. Ces forces se propagent à
travers les tissus à longue distance et pourraient déterminer la coordination
des mouvements de populations cellulaires.

Concernant les comportements cellulaires, il serait intéressant de consi-
dérer la migration après les tout premiers stades de la morphogenèse. La
migration cellulaire est un processus fondamental dans la fécondation. En
outre, lors du développement embryonnaire, la migration intervient dans la
mise en place des tissus et des organes en regroupant en un endroit des
cellules dispersées, en dirigeant des groupes entiers de cellules vers des em-
placements précis, en dispersant des cellules regroupées, en arrangeant des
cellules suivant un réseau particulier, etc. La migration intervient aussi dans
la défense immunitaire par l’acheminement des globules blancs vers les zones
infectées et dans la cicatrisation des tissus abîmés. Dans le cas du cancer,
l’envahissement de l’organisme par des métastases se fait en partie grâce à
la migration des cellules malignes par voie sanguine.

L’une des perspectives les plus importantes pour approcher nos travaux
du domaine applicatif est le passage de la 2D à la 3D. Ce passage permettrait
à notre modèle de gagner en réalisme. Les fondements du modèle resteraient
identiques. Les interactions et comportements seraient modélisés dans l’es-
pace en trois dimensions. Les cellules pourront par exemple se diviser sur le
plan vertical et par conséquent se superposer. Évidemment, ce passage à la
3D impliquerait une explosion combinatoire encore plus importante que celle
à laquelle nous nous sommes confrontés en 2D avec les cas d’étude tels que
l’atteignabilité, la capturabilité et la viabilité de formes.

Nous avons identifié aussi une limite sur le plan de l’implémentation. En
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effet, nous avons réalisé de multiples briques logicielles pour l’implémenta-
tion et l’expérimentation de notre modèle. Après des travaux d’optimisation
de ces briques, il conviendrait de les intégrer dans une seule architecture lo-
gicielle.

De manière générale, les travaux que nous avons réalisés ont répondu
aux objectifs que nous nous étions fixés : d’un côté proposer un modèle de
morphogenèse viabiliste prenant en compte et reproduisant en simulation
certains comportements de cellules réelles lors du développement de tissus
sains ou pathologiques ; de l’autre côté, simuler ce modèle pour la viabilité des
tissus et mettre en évidence des propriétés de tissus sains ou pathologiques.
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Annexe A

Implémentation parallèle de

l’activité des processus

Code de déclaration du tissu :

1 struct Tissue

2 {

3 boost::dynamic_bitset<> Cell; /* devant contenir le tissu comprenant

une ou plusieurs cellules */

4 map<unsigned int, vector<unsigned int> > cellsByGene; /* regroupe

les cellules de même type avec comme clé le numéro de processus

génétique et comme valeur la liste des positions des cellules

ayant ce processus génétique */

5 vector<vector<unsigned int> > Genome; /* Contient le génome,

l’ensemble des processus génétiques présents dans le tissu */

6 boost::dynamic_bitset<> State; /* Informe si la cellule est

proliférante ou quiescente */

7 vector<double> Energy; /* Le niveau d’énergie des cellules */

8 double eReserve, eGlobal, eCritical; /* Les différents niveaux

d’énergie du système : niveau d’énergie de maintenance, courant

et critique */

9 };

Code de distribution des tâches aux processus :

1 void taskAlloc()

2 {

3 cycleCounter = 0; /* Nombre de cycles courant */

4 boost::thread proc[nbThreads]; /* Instanciation des processus */

5 nbCells = predicted.Cell.count(); /* Nombre de cellules courant */

6 unsigned int geneCounter; /* Nombre de types */

7 unsigned int gene; /* Type */

8

9 // Récupération des types cellulaires

10 itGenes = predicted.cellsByGene.begin();

11 while(itGenes != predicted.cellsByGene.end())

12 {

13 genes.push_back((*itGenes).first);

14 itGenes++;
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15 }

16

17 //Tant que le nombre de cellules recherché n’est pas atteint par le

tissu

18 while(nbCells < maxCell)

19 {

20 copyGenes = genes; /* Copie des types à distribuer */

21

22 //Tant que tous les types ne sont pas tirés

23 while(!copyGenes.empty())

24 {

25 p = 0;

26 //Tant qu’il y a des processus disponibles et qu’il reste

encore des tâches à allouer

27 while((p < nbThreads) && !(copyGenes.empty()))

28 {

29 gene = rand()%copyGenes.size(); /* Tirage aléatoire et é

quiprobable d’un type */

30 proc[p] = boost::thread(boost::bind(

31 proliferation,copyGenes[gene])); /* Allocation d’une

tâche : affectation d’un type cellulaire à un

processus */

32 p++;

33 copyGenes.erase(copyGenes.begin()+gene); /* Tirage sans

remise : suppression du type déjà tiré */

34 }

35 pOn = 0;

36 // Tant que tous les processus n’ont pas terminé leur tâche,

qu’ils s’attendent

37 while(pOn < p)

38 {

39 proc[pOn].join();

40 pOn++;

41 }

42

43 }

44

45 nbCells = predicted.Cell.count(); /* Récupérer le nombre de

cellules à la fin du cycle */

46

47 predicted.State.reset(); /* Remettre les états de toutes les

cellules à proliférant */

48 cycleCounter++;

49

50 //Arrêter l’évolution du tissu si le nombre de cycles recherché est

atteint

51 if(cycleCounter == nbCycles)

52 {globalNbCells += nbCells; break;}

53

54

55 predicted.eCritical = nbCells*eMinimal/2; /* Définition du

niveau d’énergie critique */

56

57 double globalEnergy = 0;
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58 itGenes = predicted.cellsByGene.begin();

59

60 //Calcul du niveau d’énergie global du système

61 while(itGenes != predicted.cellsByGene.end())

62 {

63 position = 0;

64 while(position < (*itGenes).second.size())

65 {

66 cursor = (*itGenes).second[position];

67 globalEnergy += predicted.Energy[maxSize-cursor-1];

68 position++;

69 }

70

71 itGenes++;

72 }

73

74 predicted.eGlobal = globalEnergy;

75

76 //Arrêt de l’évolution si la contrainte du niveau d’énergie critique

n’est pas satisfaite

77 if(predicted.eGlobal <= predicted.eCritical)

78 {

79 cout<<"Energy too low, growth should be stopped"<<endl;

80 cout<<"Critical Cycle : "<<cycleCounter+1<<endl;

81 break;

82 }

83

84 //Si la contrainte est satisfaite, remettre la réserve d’énergie

du système.

85 //energySupply() calcule l’apport d’énergie nécessaire dans le

système pour combler la réserve optimale et le distribue é

quitablement entre les cellules

86 energySupply();

87 }

88 }

Code de traitement de l’activité des processus :

1 void threadTrait(unsigned int gene)

2 {

3 vector<unsigned int> copyCells = predicted.cellsByGene[gene]; /*

Récupération de la liste de toutes les cellules gérées par le

processus */

4 int cursorGeneCells = 0;

5

6 // Tant que le processus peut tirer aléatoirement une cellule

7 while(!copyCells.empty())

8 {

9 cursorGeneCells = rand()%copyCells.size(); /* Choix aléatoire et

équiprobable d’une position pour tirer une cellule */

10 unsigned int processedCell = copyCells[cursorGeneCells]; /*

Récupération de la cellule à cette position */

11 copyCells.erase(copyCells.begin()+cursorGeneCells); /* Tirage

sans remise : la cellule tirée est supprimée de la liste */

12 double cellEnergy = predicted.Energy[maxSize-processedCell-1];
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/* Récupération du niveau d’énergie courant de la cellule */

13 //Si l’énergie est inférieur ou égal à Emin, le processus

exécute l’apoptose de la cellule

14 if(cellEnergy <= eMinimal)

15 {

16 predicted.Cell.reset(processedCell);

17 int pCell = 0;

18 while(pCell < predicted.cellsByGene[gene].size())

19 {

20 if(predicted.cellsByGene[gene][pCell] == processedCell)

21 {predicted.cellsByGene[gene].erase(

22 predicted.cellsByGene[gene].begin()+pCell); break;}

23 pCell++;

24 }

25 predicted.Energy[maxSize-processedCell-1] = 0;

26 }

27 //Si l’énergie prédispose à la quiescence, le processus le met à jour

28 if((cellEnergy > eMinimal) && (cellEnergy <= eMedium))

29 predicted.Energy[maxSize-processedCell-1] = cellEnergy/2;

30

31 //Si l’énergie est suffisante, alors le processus exécute la mitose

de la cellule

32 if (cellEnergy > eMedium)

33 {

34 if(cellEnergy > eMaximal)

35 cellEnergy = eMaximal;

36 mitose(gene,processedCell,cellEnergy);

37 }

38 cursorGeneCells++;

39 }

40 }

Code de la mitose d’une cellule et gestion de la concurrence entre pro-
cessus :

1 void mitose(unsigned int gene, unsigned int processedCell, double

cellEnergy)

2 {

3 vector<unsigned int>::iterator iter;

4 iter = predicted.Genome[gene-1].begin();

5 short int alpha = uptakeRate[gene-1]; /* facteur de consommation

d’énergie à la mitose propre à chaque type */

6

7 // Parcours des actions contenues dans le processus génétique de

la cellule

8 while(iter != predicted.Genome[gene-1].end())

9 {

10 switch(*iter)

11 {

12 //Si l’action courante est la direction nord

13 case 1 :

14 {

15 //Appeler la primitive de synchronisation qui met en place

une exclusion mutuelle entre les processus dans la mise
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à jour de l’environnement

16 mutex.lock();

17 //Si la position au nord de la cellule est libre

18 if ((processedCell < maxSize-widthB) &&

!(predicted.Cell[processedCell+widthB]))

19 {

20 predicted.Cell.set(processedCell+widthB); /* Créer

la cellule fille */

21 predicted.State.set(processedCell); /* Mettre la

cellule fille en quiescence */

22 //Utiliser des primitives de Boost Thread pour afficher le

thread en traitement, la cellule traitée, son type,

l’action réalisée et le nombre de cellules courant

23 cout<<"Thread ID :

"<<boost::this_thread::get_id()<<endl;

24 cout<<"Gene : "<<gene<<endl;

25 cout<<"Cell Position: "<<processedCell<<endl;

26 cout<<"Applied Action : Up"<<endl;

27 cout<<"Nb Cells :

"<<predicted.Cell.count()<<endl<<endl;

28 system("PAUSE");

29 }

30 mutex.unlock();

31

32 // Mise à jour du niveau d’énergie de la cellule mère

et fille après mitose suivant les équations déjà

présentées

33 if(predicted.State[processedCell])

34 {

35 predicted.Energy[maxSize-processedCell-1] =

0.25*((2+alpha)/(4+alpha))*cellEnergy +

neighboursEnergy(gene,processedCell);

36 predicted.Energy[maxSize-processedCell-widthB-1] =

0.25*((2+alpha)/(4+alpha))*cellEnergy;

37 predicted.cellsByGene[gene].push_back(

38 processedCell+widthB);

39 }

40

41 }break;

42 }

43 }

44 }

Code de récupération de l’énergie du voisinage au moment de la mitose.
Dans ce bout de code, il s’agit de l’énergie provenant de la voisine située au
nord de la cellule :

1 double neighboursEnergy(unsigned int gene, unsigned int processedCell)

2 {

3 double amount = 0; /* Quantité d’énergie totale collectée */

4 double initialEnergy; /* Quantité d’énergie de la voisine avant

collecte */

5 double lost; /* Quantité d’énergie perdue par la voisine et

recupérée par la cellule */
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6 vector<unsigned int>::iterator itCells;

7

8 //S’il existe une voisine au nord de la cellule

9 if((processedCell < maxSize-widthB) &&

(predicted.Cell[processedCell+widthB]))

10 {

11 itCells = find(predicted.cellsByGene[gene].begin(),

12 predicted.cellsByGene[gene].end(),processedCell+widthB);

13 //Si la voisine est de même type que la cellule

14 if(itCells != predicted.cellsByGene[gene].end())

15 {

16 initialEnergy =

predicted.Energy[maxSize-processedCell-widthB-1];

17 lost =

18 (1/(3*neighbours(gene,processedCell+widthB)))*initialEnergy;

/* neighbours() permet de compter le nombre de voisines

de la voisine. Comme nous l’avons déjà dit, la cellule

doit récupérer de chacune de ses voisines une quantité

d’énergie inversement proportionnelle à leur nombre de

voisines après leur dépense en maintenance somatique et

en entretien de maturité */

19 // Si la cellule est en mesure de céder cette énergie

20 if((initialEnergy-lost) >= 0)

21 predicted.Energy[maxSize-processedCell-widthB-1] =

initialEnergy - lost; /* cession */

22 else

23 predicted.Energy[maxSize-processedCell-widthB-1] = 0; /*

Sinon, elle assure juste ses opérations */

24

25 amount += lost; /* Collection de l’énergie cédée */

26 }

27 }

28 /* Récupération voisine sud */

29 /* Récupération voisine est */

30 /* Récupération voisine ouest */

31 return amount;

32 }
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Annexe B

Génération des ensembles

atteignables

Code de déclaration d’un nœud du graphe. Le choix d’utiliser des struc-
tures au lieu de classes est justifiée par un gain considérable en espace de
67.67% lors du passage de l’implémentation du second choix à celle du pre-
mier. Même si l’abstraction introduite par l’utilisation de structures appau-
vrit qualitativement la description du modèle, nous avons validé ce choix car
le problème d’atteignabilité en soi est déjà très coûteux en espace.

1 struct graphVertex

2 {

3 boost::dynamic_bitset<> form; /* contient la forme */

4 std::vector<unsigned int> geneticProcess; /* Représente l’expression

génétique dans le tissu */

5 std::vector<char> Action; /* Définit le statut des cellules du tissu

*/

6 boost::dynamic_bitset<> switchedOn; /* Permet d’éteindre une cellule

lorsque celle-ci ne peut plus se diviser à cause des

contraintes spatiales */

7 unsigned int nbGeneticProcess; /* Nombre de processus génétiques ou

gènes */

8 std::map<unsigned int, std::vector<unsigned int> > geneticRegulon;

/* Le génome du tissu contenant l’ensemble des gènes */

9 };

Code de déclaration d’un arc du graphe :

1 struct graphEdge

2 {

3 char Control; /* Action génétique appliquée par la cellule pour

réaliser une transition définissant un nouvel état */

4 unsigned int Mitoser; /* Identifie la cellule réalisant la

transition */

5 int Temps; /* Enregistre le cycle de division où la transition a eu

lieu */

6 };
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Code de récupération de tous les états de l’ensemble précédemment créés :

1 while(nbVertices < verticesPerNbCell[timestep].size())

2 {

3 verticesPerTimestep.push_back(verticesPerNbCell[timestep][nbVertices]);

4 nbVertices++;

5 }

Code de parcours des états de l’ensemble courant pour générer le nouvel
ensemble atteignable :

1 while(!verticesPerTimestep.empty())

2 {

3 setRunning(verticesPerTimestep.back());

4 verticesPerTimestep.pop_back();

5 }

setRunning est chargée de tester toutes les transitions possibles à partir de
toutes les cellules d’un état et de créer les nouveaux états en veillant à ne pas
ajouter deux états identiques par transformations géométriques. Une partie
du code de la fonction est présentée dans ce qui suit :

1 /* Vérifie qu’une cellule est en mesure de se diviser : allumée et en é

tat de prolifération */

2 if((vertex.switchedOn[motherPosition]) &&

(vertex.Action[maxSize-motherPosition-1] == ’p’))

3 {

4 /* Teste toutes les transitions possibles à partir de la cellule en

lui appliquant successivement les quatre actions génétiques */

5 for(int d=0; d<4; d++ )

6 {

7 mitoVertex = vertex;

8 bool divided = mitose(mitoVertex,motherPosition,directions[d]); /*

Test de la transition */

9

10 /* Si la transition est valide */

11 if(divided)

12 {

13 existInGraph(mitoVertex, formIndex, motherPosition, d); /*

Contrôle de redondance du nouvel état et ses transformations

géométriques dans l’ensemble */

14 }

15 }

16 }

Plusieurs fonctions interviennent dans la vérification de l’existence de
doublons dans un ensemble atteignable (voir figure B.1).

GetCellIntervals permet de tester si deux tissus sont identiques par
translation en calculant les intervalles entre les cellules et les comparer. En
plus de conserver les distances et les angles dans les formes, la translation
respecte l’orientation d’origine. On considère qu’il s’agit d’un déplacement
de la forme dans la grille.
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Figure B.1 – Fonctions de transformations géométriques (translations, ro-
tations, symétries) et de vérification de doublons dans les ensembles attei-
gnables.

Pour les rotations, il faut d’abord définir le barycentre de la forme qui
sera l’origine du repère cartésien de la forme. Ce barycentre doit être choisi
de tel sorte que quelle que soit la rotation, toutes les cellules de la forme
maintiennent leur distance par rapport à ce barycentre fixe. Si nous prenons
l’exemple de la rotation à 90◦ présenté à la figure B.2 :

Figure B.2 – Exemple de rotation d’une forme par rapport à son barycentre
et calcul des nouvelles coordonnées des cellules.

— soit la position de la cellule est inférieure à celle du barycentre comme
IB, c’est-à-dire 0 < IB < (B DIV width)∗width. Dans ce cas, on pose
propagation = (B DIV width) ∗ width − (IB DIV width) ∗ width
et celerite = propagation DIV width. Ainsi colonne NEWIB =
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colonne B + celerite et ligne NEWIB = ligne B − colonne B +
colonne IB.

— soit la position de la cellule est supérieure à celle du barycentre
comme SB, c’est-à-dire (B DIV width) ∗ width < SB < maxSize.
Dans ce cas, on pose propagation = (SB DIV width) ∗ width −
(B DIV width) ∗ width et celerite = propagation DIV width.
Ainsi colonne NEWSB = colonne B − celerite et ligne NEWSB =
ligne B − colonne B + colonne SB.

findCentroid permet de trouver un barycentre :

1 //Pour avoir des coordonnées valides dans la grille après une

transformation géométrique, nous devons trouver le bon barycentre

2 //Une position de départ est considérée comme barycentre et si elle

n’est pas valide la position suivante est prise

3 /* param form : la forme à transformer */

4 /* param oneBit : permet de reconnaître une position occupée dans la

grille */

5 /* param pos : la position de départ à partir de laquelle un barycentre

est recherché */

6 /* return : retourne la position du barycentre trouvé */

7 unsigned int findCentroid(boost::dynamic_bitset<> form,

boost::dynamic_bitset<>& oneBit, unsigned int& pos)

8 {

9 boost::dynamic_bitset<> noBit(maxSize,0);

10 while((form & oneBit) == noBit)

11 {

12 oneBit >>= 1;

13 --pos;

14 }

15 return pos;

16 }

Pour les symétries, il s’agit de symétries orthogonales par rapport à
un axe. Donc, il faut d’abord définir cet axe qui doit être une ligne de la
grille choisie judicieusement, telle que toute position de cellule s’y situant
reste invariante par la transformation. Sinon, elle sera la médiatrice du seg-
ment formé par l’ancienne position et la nouvelle position de la cellule (voir
l’exemple de l’axe vertical présenté à la figure B.3).

existInGraph prend en paramètres un nouvel état généré (Lj(n)), l’état
qui est à l’origine de la transition (Li(n−1)), la cellule dans l’état qui l’a réa-
lisée x et l’action utilisée lors de la transition d. Ensuite, elle vérifie si Lj(n)
(cellules + expression génétique + statuts) est identique par translation à
l’un des états déjà générés dans l’ensemble courant (Lj′(n)). Si c’est le cas,
Lj(n) n’est pas ajouté dans l’ensemble, le programme crée juste un nouvel
arc reliant Li(n− 1) et Lj′(n). Si nous supposons que c’est Li′(n− 1) qui a
généré précédemment Lj′(n), il faut savoir alors qu’un arc entre Li′(n − 1)
et Lj′(n) existait déjà.

1 getCellIntervals(g[*it].form,formIntervals); /* Récupération des

intervalles entre cellules de L_j’(n) */
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Figure B.3 – Exemple de symétrie d’une forme par rapport à l’axe vertical.

2 //S’il y a identité sur la forme entre L_j(n) et L_j’(n)

3 if(equal(formIntervals.begin(), formIntervals.end(),

copyFormIntervals.begin()))

4 {

5 getState(g[*it].Action,fmitosed,fquiescent); /* Récupération des

statuts des cellules de L_j’(n) */

6 // S’il y a aussi identité sur les statuts, alors L_j’(n) et L_j(n)

sont identiques

7 if((fmitosedReplaced == fmitosed) && (fquiescentReplaced ==

fquiescent))

8 {

9 // Créer un arc entre L_i(n-1) et L_j’(n)

10 graphEdge anotherEdge;

11 anotherEdge.Control = directions[d];

12 anotherEdge.Mitoser = motherPosition;

13 anotherEdge.Temps = timestep;

14 add_edge(formIndex, *it, anotherEdge, g);

15 }

16 }

Si par contre, Lj(n) n’est identique à aucun autre état par translation,
alors les autres transformations géométriques sont appliquées (rotations et
symétries). geomTransResult permet de réaliser ces transformations en pre-
nant en paramètre le type de transformation. Elle recherche jusqu’à trouver
le bon barycentre et appliquer la transformation

1 void geomTransResult(boost::dynamic_bitset<>& form,

boost::dynamic_bitset<> &m, boost::dynamic_bitset<> &q, unsigned
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int (*geomTrans)(boost::dynamic_bitset<>&, unsigned

int,boost::dynamic_bitset<>&,boost::dynamic_bitset<>&))

2 {

3 boost::dynamic_bitset<> rotForm = form;

4 boost::dynamic_bitset<> mit = m;

5 boost::dynamic_bitset<> quies = q;

6 boost::dynamic_bitset<> oneBit(maxSize);

7 unsigned int pos = maxSize-1;

8 unsigned int nbCells = form.count();

9

10 oneBit.set(pos); /* La première position à tester comme barycentre */

11 unsigned int centroidPos = findCentroid(form,oneBit,pos); /* Test de

la position comme barycentre */

12

13 unsigned int rotCells = (*geomTrans)(rotForm,centroidPos,mit,quies);

/* Première transformation en fonction du barycentre choisi */

14

15 // Tant que la transformation n’est pas correcte, choisir un autre

barycentre et recommencer

16 while(rotCells < nbCells)

17 {

18 rotForm = form;

19 mit = m;

20 quies = q;

21

22 oneBit >>= 1;

23 --pos;

24

25 centroidPos = findCentroid(rotForm,oneBit,pos);

26

27 rotCells = (*geomTrans)(rotForm,centroidPos,mit,quies);

28

29 }

30

31 //Sauvegarder la transformation valide

32 form = rotForm;

33 m = mit;

34 q = quies;

35 }

Si un état Lj′(n) est trouvé identique à Lj(n), comme indiqué précé-
demment un arc sera créé entre Li(n − 1) et Lj′(n). Cependant, si aucune
identité n’est trouvée, alors un nœud est créé pour stocker l’état Lj(n) et un
arc pour relier Li(n− 1) et Lj(n).

1 Vertex formVertex = boost::add_vertex(g); /* Création d’un nouveau

noeud dans le graphe */

2 g[formVertex] = vertex; /* Affectation de l’état au noeud créé */

3 verticesPerNbCell[timestep+1].push_back(boost::num_vertices(g)-1); /*

Sauvegarde de la référence du noeud parmi ceux contenant des

phénotypes de même nombre de cellules */

4

5 graphEdge firstEdge; /* Création d’un nouvel arc dans le graphe */

6
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7 //Ajout des informations de la transition à l’arc

8 firstEdge.Control = directions[d];

9 firstEdge.Mitoser = motherPosition;

10 firstEdge.Temps = timestep;

11

12 /* Relier par l’arc le nouveau noeud et son père */

13 add_edge(formIndex, formVertex, firstEdge, g);

Le génome du tissu est construit depuis la première cellule. A chaque
transition, il est mis à jour pour s’assurer qu’il soit celui qui capture l’état
nouvellement créé :

1 unsigned int nbGeneticProcess = vertex.nbGeneticProcess; /*

Récupération du nombre de gènes déjà présents dans le génome */

2 unsigned int gene = 1;

3 //Parcours des gènes déjà existants pour vérifier s’il y en a un qui

réalise la capture du nouvel état

4 while(gene <= nbGeneticProcess)

5 {

6 it = vertex.geneticRegulon[gene].begin();

7

8 //Parcours des actions génétiques du gène

9 while((*it != d+1) && (it != vertex.geneticRegulon[gene].end()))

10 {

11 //checkTransition() vérifie si l’action courante réalise la capture

12 if(checkTransition(vertex.form,motherPosition,directions[*it-1]))

13 break;

14 //Si l’action ne réalise pas la capture mais ne la compromet pas

non plus, tester la suivante

15 else

16 it++;

17 }

18 // Si aucune action du gène ne réalise la capture ni ne la compromet,

alors enrichir le génome en ajoutant l’action au gène courant

19 // Ensuite, activer le gène de la nouvelle cellule. Si le gène activé

n’est pas le même que celui la cellule mère, les deux cellules se

différencient

20 if (it == vertex.geneticRegulon[gene].end())

21 {

22 vertex.geneticRegulon[gene].push_back(d+1);

23 geneCoding(vertex.geneticProcess,motherPosition,gene,directions[d]);

24 break;

25 }

26 //Si l’action courante du gène réalise la capture, alors on active le

gène pour la nouvelle cellule

27 if(*it == d+1)

28 {

29 geneCoding(vertex.geneticProcess,motherPosition,gene,directions[d]);

30 break;

31 }

32 gene++;

33 }

34 //Si aucun gène ne réalise la capture du nouvel état, alors enrichir le

génome en créant un nouveau gène, y ajouter l’action de la
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transition et différencier la cellule mère et la cellule fille

35 if(gene > nbGeneticProcess)

36 {

37 vertex.nbGeneticProcess = ++nbGeneticProcess;

38 vertex.geneticRegulon[nbGeneticProcess].push_back(d+1);

39 geneCoding(vertex.geneticProcess,motherPosition,

40 nbGeneticProcess,directions[d]);

41 }

Pour générer les scripts de visualisation des ensembles atteignables, nous
avons besoin juste du nombre de cycles de division n pour ensuite récupérer
l’ensemble des nœuds du graphe En. On peut ainsi accéder au phénotype que
contient chaque nœud ainsi qu’au génotype associé. Chaque script contient
la représentation graphique d’un état et est généré par display qui :

— crée une grille
— fait une mise à l’échelle et un dimensionnement pour calculer les co-

ordonnées de chaque cellule dans la grille Scilab

— ajoute des propriétés à chaque cellule telles que la couleur et sa nuance
en fonction de son gène actif et de son statut

— à partir du nœud où est stocké l’état, parcourt les arcs en remontant
les nœuds jusqu’à la racine contenant la première cellule. Ce parcours
retrace l’historique de chaque état : à chaque étape, quelle cellule s’est
divisée, par quelle action et la cellule créée. Ainsi, dans la représenta-
tion graphique, nous avons l’ordre de chaque cellule du tissu et leur
processus de création illustré par des flèches.

— sauvegarde l’ensemble des scripts dans un dossier

1 // Création du nom de script

2 string sLabel = boost::to_string(formLabel);

3 const char *label = sLabel.c_str();

4 char *fileName = (char*)(malloc(strlen(title) + strlen(label) + 1));

5 if (fileName != NULL)

6 {

7 strcpy(fileName, title);

8 strcat(fileName, label);

9 }

10 // Calculer et assigner des coordonnées à chaque cellule. Une cellule

est prise comme référence et ses coordonnées serviront d’origine au

repère cartésien dans le graphique (x et y sont ses coordonnées

dans la grille et xRef et yRef ses coordonnées dans le repère

cartésien)

11 while(i < size)

12 {

13 if(form[i])

14 {

15 cellCoord[j].push_back(x-(i%width-xRef));

16 cellCoord[j].push_back(y+(i/width-yRef));

17 j++;

18 }

19 i++;

20 }
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21 /* Ouverture du script */

22 formFile.open(fileName, ios::trunc);

23 if (formFile.bad()){ cerr << "Impossible to open the file !" << endl;}

24

25 /* En-tête */

26 formFile<<"clf"<<endl;

27 formFile<<"plot2d(0,0,0,rect=[0,0,10,10],frameflag=3);"<<endl;

28 formFile<<"xgrid(2);"<<endl;

29 formFile<<"xrect(0,10,10,10)"<<endl;

30 formFile<<"e = gce()"<<endl;

31 formFile<<"e.thickness = 5"<<endl;

32 formFile<<"e.foreground = 2"<<endl;

33

34

35 for(unsigned int k = 0; k < nbCells; k++)

36 {

37 /* Positionnement des cellules */

38 formFile<<"xfrect("<<cellCoord[k][0]

39 <<","<<cellCoord[k][1]<<",1,1)"<<endl;

40 formFile<<"e = gce()"<<endl;

41

42 /* Couleur de la cellule en fonction de son processus génétique. Ici,

nous n’avons montré que l’exemple pour le premier gène du génome.

geneColoring() prend en compte la nuance de la couleur du gène en

fonction du statut de la cellule */

43 switch(geneticProcess.back())

44 {

45 case 1 :

46 stateColor.push_back(16);

47 stateColor.push_back(17);

48 stateColor.push_back(18);

49 geneColoring(formFile,stateColor,state.back());

50 break;

51 }

52 }

53 /* Représentation du processus de création de l’état. En connaissant

les coordonnées de la cellule, designProcess() calcule celles de la

queue de toute flèche qui part de cette cellule. Ensuite grâce aux

différentes actions utilisées par la cellule lors de ses

transitions, elle détermine les coordonnées des têtes de chaque

flèche */

54 while(vertex >= 1)

55 {

56 it = boost::in_edges(vertex,g);

57 designProcess(formFile,g[*it.first].Mitoser,

58 x,y,xRef,yRef,g[*it.first].Control,g[*it.first].Temps);

59 vertex = boost::source(*it.first,g);

60 }
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Annexe C

Algorithme de calcul du noyau

de viabilité

Définition des paramètres :

1 processedForm.open("parameterFile", ios::in);

2 if (processedForm.bad()){ cerr << "Impossible to open the file !" <<

endl;}

3

4 processedForm >> eMinimal; /* énergie minimale */

5 processedForm >> eMedium; /* énergie moyenne */

6 processedForm >> eMaximal; /* énergie maximale */

7 processedForm >> fairUptake; /* consommation équitable ou pas entre

types cellulaires */

8 processedForm >> nbCycles; /* nombre de cycles de division */

9 processedForm.close();

Évolution des états et calcul du noyau de viabilité jusqu’à l’horizon de
temps défini par le nombre de cycles :

1 cycleCounter = 1;

2 while(cycleCounter <= nbCycles)

3 {

4 // Parcours des états du noyau de viabilité à l’horizon cycleCounter-1

5 k = 0;

6 while(k < stateSpace.size())

7 {

8 // Chargement dynamique de l’état à faire évoluer

9 idTissue = stateSpace[k];

10 sLabel = boost::to_string(idTissue);

11 label = sLabel.c_str();

12 fileName = (char*)(malloc(strlen(title) + strlen(label) + 1));

13 if (fileName != NULL)

14 {

15 strcpy(fileName, title);

16 strcat(fileName, label);

17 }

18 processedForm.open(fileName, ios::in);
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19 if (processedForm.bad()){ cerr << "Impossible to open the file !" <<

endl;}

20 i = 0;

21 // Chargement du contrôle de la dynamique de l’état

22 while(i < nbGeneticProcess)

23 {

24 processedForm >> position;

25 nbActions = position;

26 j = 0;

27 while(j < nbActions)

28 {

29 processedForm >> position;

30 form.Genome[i].push_back(position);

31 j++;

32 }

33 i++;

34 }

35 processedForm.close();

36

37 evolution(form); /* Evolution de l’état pour vérifier sa

viabilité et l’ajouter éventuellement au noyau de viabilité

à l’horizon cycleCounter */

38 }

39

40 // Après calcul du noyau de viabilité à l’horizon cycleCounter

41 if(viabilityKernel.size() == 0)

42 break; /* Si le noyau est vide, alors arrêter le calcul et

le plus grand noyau de viabilité à l’horizon nbCycles

est celui trouvé à l’horizon cycleCounter-1 */

43

44 // Si le noyau n’est pas vide, le nouvel espace d’états est

constitué par les états du noyau de viabilité à l’horizon

cycleCounter à partir desquels devra être calculé le noyau de

viabilité à l’horizon cycleCounter+1

45 stateSpace.clear();

46 stateSpace = viabilityKernel;

47 viabilityKernel.clear();

48 cycleCounter++;

49 }

Vérification de l’état atteint par la dynamique du tissu et ajout au noyau
en cas de respect des contraintes :

1 form.eGlobal = globalEnergy;

2 form.eCritical = nbCells*eMinimal*0.1;

3 if(form.eGlobal <= form.eCritical)

4 return 0;

5

6 viabilityKernel.push_back(idTissue);

Mise à jour persistante de l’état après avoir vérifié sa viabilité :

1 kernelFile.open(fileName, ios::trunc);

2 if (kernelFile.bad()){ cerr << "Impossible to open the file !" <<

endl;}
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3

4 cursor = 0;

5 cellCounter = 0;

6 // Ecriture des cellules, de l’expression génétique et de l’énergie

de chaque cellule du tissu

7 while((cursor < maxSize) && (cellCounter < nbCells))

8 {

9 // The cell that

10 if(form.Cell[cursor])

11 {

12 cellCounter++;

13

14 kernelFile<<cursor<<" "<<form.Gene[maxSize-cursor-1]<<" ";

15 energyPerTissue[idTissue][cursor] =

form.Energy[maxSize-cursor-1];

16 }

17

18 cursor++;

19 }

20

21 kernelFile<<form.Genome.size()<<" "; /* Ecriture de la taille du

génome */

22

23 genes = 0;

24

25 // Ecriture de tous les gènes du génome et de leurs actions

génétiques

26 while(genes < form.Genome.size())

27 {

28 iter = form.Genome[genes].begin();

29

30 kernelFile<<form.Genome[genes].size()<<" ";

31

32 while(iter+1 != form.Genome[genes].end())

33 {

34 kernelFile<<*iter<<" ";

35 iter++;

36 }

37

38 if(genes == form.Genome.size())

39 kernelFile<<*iter;

40 else

41 kernelFile<<*iter<<" ";

42

43 genes++;

44 }
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Annexe D

Généralisation du calcul du

noyau de viabilité

Test de plusieurs dynamiques de la forme pour déterminer sa viabilité :

1 //Récupération de toutes les actions génétiques qui manquent dans le

dernier gène encore ouvert du génome

2 // Ensuite, toutes les combinaisons de suites d’actions vont être

calculées et ajoutées au gène ouvert pour vérifier s’il existe un

génome permettant une dynamique viable

3 for(i=1;i<=4;i++)

4 {

5 iter = find(form.Genome[nbGeneticProcess-1].begin(),

6 form.Genome[nbGeneticProcess-1].end(),i);

7 if(iter==form.Genome[nbGeneticProcess-1].end())

8 missedActions.push_back(i);

9 }

10 /* */

11 //Tant que l’état obtenu avec la dynamique contrôlée par le génome

n’est pas viable et qu’il est possible de tester un nouveau

complément génétique

12 while(!(evolution(form,initial)) &&

13 (i < missedProcesses[idTissue].size()))

14 {

15 incompleteActions = initial.Genome[nbGeneticProcess-1]; /* Génome

initial ouvert */

16 j=0;

17 /* Ajouter au génome les actions du complément génétique */

18 while(j<missedProcesses[idTissue][i].size())

19 {

20 incompleteActions.push_back(missedProcesses[idTissue][i][j]);

21 j++;

22 }

23 // L’état et son contrôle sont rechargés pour une nouvelle dynamique

24 form = initial;

25 form.Genome[nbGeneticProcess-1] = incompleteActions;

26 i++;

27 }
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Abstract
Development of a viabilist software on multi-core CPU for morhogenesis

simulation.

This work presents a theoretical model of animal morphogenesis, as a com-
plex system from which emerge cellular behaviors, internal processes, inter-
actions and expressions. Its implementation is based on a cellular automaton
oriented multi-agent system with an energico-genetic coupling between the
cellular dynamics and resources. Our main purpose is to provide tools for the
numerical study of tissue development through a hybrid approach (discre-
te/continuous and qualitative/quantitative) that models genetic, behavioral
and energetic aspects of cells. The modeling of these aspects is based on the
principles of viability theory and on experimental data on the early stages
of the zebrafish embryo division. The viability theory applied to the mor-
phogenesis, however, raises new challenges in computer science to implement
algorithms dedicated to morphological dynamics. The choice of relevant bio-
logical data to be considered in the model to propose, the design of a model
based on a new theory, the implementation of suitable algorithms based on
powerful processors and the choice of experiments to test our proposals are
fundamental issues of this work. The assumptions we offer are discussed using
in silico experiments that focused on the reachability and catchability of tis-
sue forms ; on the viability of the evolution of a tissue for a time horizon ; on
the discovery of new tissue properties and simulation of tissue mechanisms
that are fondamental for their controllability face to disruptions ; on new
pathological tissue characterization methods, etc. Such proposals must come
extra to support experiments in vitro and in vivo and eventually allow a bet-
ter understanding of the mechanisms governing the development of tissues.
In particular, we have highlighted through the computing of viability kernels
the bottom causal relationship between the maintenance of cells according
to available energy resources and the viability of the tissue in growth. The
model is set through an interface that takes into account the number of cores
to solicit for simulation in order to exploit the computing power offered by
multicore hardware.

Keywords : multicellular system, morphogenesis, viability theory, com-
putational biology, cellular automata, multi-agent system, multicore proces-
sor, tumors



Résumé
Développement d’un logiciel viabiliste sur processeur multicoeurs pour la

simulation de la morphogenèse.

Ce travail présente un modèle théorique de morphogenèse animale, sous la
forme d’un système complexe émergeant de nombreux comportements, pro-
cessus internes, expressions et interactions cellulaires. Son implémentation
repose sur un automate cellulaire orienté système multi-agents avec un cou-
plage énergico-génétique entre les dynamiques cellulaires et les ressources.
Notre objectif est de proposer des outils permettant l’étude numérique du
développement de tissus cellulaires à travers une approche hybride (discrète/
continue et qualitative/quantitative) pour modéliser les aspects génétiques,
énergétiques et comportementaux des cellules. La modélisation de ces as-
pects s’inspire des principes de la théorie de la viabilité et des données expé-
rimentales sur les premiers stades de division de l’embryon du poisson-zèbre.
La théorie de la viabilité appliquée à la morphogenèse pose cependant de
nouveaux défis en informatique pour pouvoir implémenter des algorithmes
dédiés aux dynamiques morphologiques. Le choix de données biologiques
pertinentes à considérer dans le modèle à proposer, la conception d’un mo-
dèle basé sur une théorie nouvelle, l’implémentation d’algorithmes adaptés
reposant sur des processeurs puissants et le choix d’expérimentations pour
éprouver nos propositions sont les enjeux fondamentaux de ces travaux. Les
hypothèses que nous proposons sont discutées au moyen d’expérimentations
in silico qui ont porté principalement sur l’atteignabilité et la capturabilité
de formes de tissus ; sur la viabilité de l’évolution d’un tissu pour un horizon
de temps ; sur la mise en évidence de nouvelles propriétés de tissus et la
simulation de mécanismes tissulaires essentiels pour leur contrôlabilité face
à des perturbations ; sur de nouvelles méthodes de caractérisation de tissus
pathologiques, etc. De telles propositions doivent venir en appoint aux expé-
rimentations in vitro et in vivo et permettre à terme de mieux comprendre
les mécanismes régissant le développement de tissus. Plus particulièrement,
nous avons mis en évidence lors du calcul de noyaux de viabilité les relations
de causalité ascendante reliant la maintenance des cellules en fonction des
ressources énergétiques disponibles et la viabilité du tissu en croissance. La
dynamique de chaque cellule est associée à sa constitution énergétique et
génétique. Le modèle est paramétré à travers une interface permettant de
prendre en compte le nombre de coeurs à solliciter pour la simulation afin
d’exploiter la puissance de calcul offerte par les matériels multi-coeurs.

Mots-clés : système multicellulaire, morphogenèse, théorie de la via-
bilité, biologie computationnelle, automate cellulaire, système multi-agents,
multicoeurs, tumeurs
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