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Les récents progrès technologiques en biologie ont
conduit à un véritable changement d'échelle en ce qui
concerne la caractérisation de la composition molécu-
laire des êtres vivants. En effet, les techniques de
séquençage, à présent largement automatisées, ont
déjà mené au déchiffrement de plusieurs dizaines de
génomes complets, en majorité des bactéries, mais
aussi plusieurs génomes d'organismes pluricellulaires
comme le nématode C. elegans, la mouche D. melano-
gaster, ou encore la plante modèle A. thaliana. Le
génome humain est, quant à lui, déjà en cours de polis-
sage et d'assemblage. Les génomes de souris et de
divers autres organismes modèles ne devraient plus 
tarder à suivre. 

Par ailleurs, de nouvelles
techniques de caractéri-
sation à grande échelle
des états d'expression
génique (méthode SAGE, puces à ADN, gels de protéines
2D couplés à la spectrométrie de masse, ...), ou encore
des capacités interactives des protéines (puces à ADN
double-brin, cribles simple, double, ou triple
hybride...), comblent maintenant partiellement le fossé
entre la production massive de données structurales sur
les génomes (séquences) et la caractérisation fonc-
tionnelle des nombreuses macromolécules ainsi identi-
fiées [1-7].
Nous avons à notre disposition des catalogues de gènes
assez complets pour un certain nombre d'organismes
modèles. Le recoupement de données expérimentales
diverses et l'exploitation des outils d'analyse et de
comparaison de séquences permettent souvent de défi-
nir, au moins partiellement, les propriétés fonction-
nelles des protéines codées par ces gènes. Cependant,
dans la plupart des cas, il reste très difficile d'évaluer
précisément les mécanismes régulateurs qui président à
l'expression différentielle des gènes, même dans le cas
d'organismes modèles étudiés depuis des décennies.
Dans la mesure où ces mécanismes de régulation sont

> A l'interface de la biologie, de l'informatique et
des mathématiques, les méthodes de modélisa-
tion, d'analyse et de simulation permettent de
décrire et de prédire le comportement de réseaux
de régulation génétique complexes. Ces
méthodes se déclinent en quatre principales
catégories en fonction des notions mathéma-
tiques utilisées : le recours aux concepts de la
théorie des graphes, l'utilisation d'équations
différentielles, les formalisations booléennes ou
logique généralisée, ou encore une description
stochastique des transitions entre états molécu-
laires. Au vu des données génétiques et molécu-
laires actuellement disponibles, les approches
qualitatives (éventuellement sur base de
modèles quantitatifs) semblent particulière-
ment indiquées. Encore en cours de développe-
ment, de telles approches et leur automatisation
devraient rapidement devenir incontournables
pour caractériser les comportements dyna-
miques normaux ou pathologiques des réseaux
biologiques, pour prédire les effets de perturba-
tions, ou encore pour concevoir une nouvelle
génération d'outils thérapeutiques ou agrono-
miques. <
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rents, en fonction de la région et du stade embryon-
naire. La prédiction individuelle des promoteurs ou des
sites de régulation transcriptionnelle est rendue diffi-
cile par la petite taille et/ou la faible conservation des
régions d'ADN impliquées. La plupart des chercheurs
s'accordent sur la nécessité de caractériser des combi-
naisons fonctionnelles de sites de fixation pour les pro-
téines, mais aucun outil n'est encore réellement opéra-
tionnel pour cette tâche.
Outre la caractérisation des régions cis-régulatrices, et
donc des divers facteurs impliqués dans le contrôle de
l’expression d'un gène donné, il s'agit également de
comprendre les propriétés dynamiques collectives des
groupes de gènes qui se contrôlent les uns les autres.
De telles régulations croisées peuvent former des hié-
rarchies complexes conditionnant l'expression d'en-
sembles de gènes à celle d'autres, mais elles peuvent
aussi former des réseaux imbriqués conduisant à de
riches propriétés dynamiques, par exemple des états
d'expression périodique, ou encore des états d'expression alternatifs
multiples. La Figure 1 présente un schéma synthétisant les interactions
moléculaires (protéine-protéine, protéine-ADN, etc.) entre des fac-
teurs impliqués dans des processus de transformation maligne chez les
mammifères [9]. Bien que ce schéma ne constitue encore qu'une des-
cription partielle et simplifiée du réseau contrôlant la division, la mort

programmée et la diffé-
renciation cellulaire, il
est clair que notre intui-
tion est désarmée face à
un tel écheveau interactif
(voir aussi [10]). Pour-
tant, une compréhension
fine du comportement
global d'un tel réseau est
indispensable pour pou-
voir diagnostiquer, pré-
dire, voire corriger les
dérèglements conduisant
au cancer. 
C'est précisément à la
description de méthodes
permettant l'intégration,
l'analyse et la simulation
de tels réseaux de régula-
tion qu'est consacré cet
article. Malheureuse-
ment, à l'interface entre
la biologie, l'informatique
et les mathématiques,
ces méthodes font appel
à des outils théoriques
qui apparaîtront parfois
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en grande partie à l'origine des processus de différen-
ciation au cours du développement embryonnaire, de la
diversité cellulaire et tissulaire, ainsi que des capacités
d'adaptation et de réaction physiologique des orga-
nismes supérieurs, il est crucial de surmonter de telles
limitations dans notre capacité de caractérisation
fonctionnelle des génomes. 

Vers la caractérisation fonctionnelle des réseaux
moléculaires à l'échelle des génomes 

Au niveau des séquences génomiques elles-mêmes, de
sérieux progrès restent à accomplir quant à la caracté-
risation précise des régions transcrites et, surtout, des
régions cis-régulatrices, parfois plus grandes et plus
complexes que les régions codantes dont elles contrô-
lent la transcription.
Des revues récentes fondées sur quelques dizaines de
gènes étudiés en détail suggèrent qu'un gène du déve-
loppement peut être contrôlé par des dizaines de fac-
teurs de régulation, chacun susceptible de se fixer au
niveau de plusieurs sites, formant des régions fonction-
nant de manière intégrée (régions promotrices et
enhancer) [8]. Différentes combinaisons de facteurs
peuvent ainsi conduire à des états d'expression diffé-
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Figure 1. Représentation schématique du réseau de régulation formé par les principaux facteurs impliqués dans le
contrôle du cycle ou de la mort cellulaire chez les mammifères. La plupart de ces facteurs sont impliqués dans l'une ou
l'autre étape de transformation cancéreuse (reproduit de Cell [9], avec la permission d’Elsevier Science).
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ardus ou abstraits au biologiste. Nous éviterons donc
d'entrer dans trop de détails formels pour nous concen-
trer sur les stratégies et les concepts qui sont à la base
des différentes approches en cours de développement.

Le processus de modélisation

D'un point de vue général, le processus de modélisation
dynamique d'un réseau de régulation requiert :
1. L'identification des éléments pertinents (gènes et
leurs produits, signaux moléculaires, etc.). Une telle
identification présuppose le choix d'un niveau de repré-
sentation : s'agit-il de décrire l'évolution de la concen-
tration de toutes les espèces moléculaires en présence :

ARNm, protéines, métabolites, etc ? Ou désire-t-on plutôt rendre
compte seulement de l'existence de plusieurs états d'expression alter-
natifs, ainsi que des voies menant à ces états ? Dans ce dernier cas, il
suffira d'introduire autant de variables que de gènes impliqués, les
détails moléculaires étant donc traités de manière implicite.
2. L'identification des interactions entre les éléments
considérés. À nouveau, cette identification dépendra
du niveau de description. Dans certains cas, on pourra
se contenter de décrire les influences régulatrices entre
gènes tandis que, dans d'autres cas, il conviendra de
détailler les mécanismes moléculaires impliqués dans
la régulation des gènes.
3. Le choix de fonctions mathématiques pour représen-
ter une interaction ou un ensemble d'interactions
impliquées par exemple dans la régulation de l'expres-
sion d'un gène.
4. Le cas échéant, l'évaluation des valeurs ou de
domaines de valeurs pour les paramètres présents dans
les équations, soit en fonction des données expérimen-
tales disponibles, soit au regard de considérations
théoriques.
Ces quatre points ne constituent pas à proprement
parler une série d'étapes ordonnées temporellement.
Ils sont généralement abordés en parallèle, et bien
souvent de manière itérative. En fait, au fil des simu-
lations ou de la résolution des équations produites et
de la confrontation des résultats obtenus aux données
expérimentales, on est souvent conduit à réévaluer
l'un ou l'autre de ces points, jusqu'à l'obtention d'un
comportement dynamique cohérent avec les données
disponibles. Ce processus de modélisation et ses com-
posantes ne sont, bien entendu, pas propres à la bio-
logie. On pourra ainsi les retrouver dans tout proces-
sus de modélisation dynamique, depuis les sciences «
exactes » jusqu'aux sciences humaines (par exemple
en économie). 
Dans le cas de la biologie, on est cependant confronté
à plusieurs limitations importantes. D'une part, à

l'échelle d'un organisme, le nombre d'éléments diffé-
rents pertinents peut être très grand. De plus, ces élé-
ments peuvent interagir avec de nombreux autres élé-
ments, et ce, de manière variée, parfois sensible au
contexte (intervention de co-facteurs, influence de
l'ordre de succession des événements...). Enfin, la
nature de ces interactions et de leurs effets est le plus
souvent connue de manière plutôt qualitative. Il s'avère
donc en général difficile de justifier rigoureusement
l'usage de l'une ou l'autre fonction mathématique
quantitative, et plus encore de déterminer précisément
les valeurs paramétriques pertinentes à partir des don-
nées expérimentales. Quels que soient les outils mathé-
matiques utilisés, il sera crucial de pouvoir apprécier
l'ensemble des propriétés dynamiques des modèles
obtenus, ainsi que les conditions paramétriques ou
structurelles (fonctions utilisées) associées.
D'un point de vue formel, on peut répartir les approches
mathématiques pour la modélisation des réseaux molé-

?

Figure 2. Quelques exemples de graphes d'interaction. Au sein de ces graphes,
les sommets font référence aux gènes. Les interactions entre les gènes A-E
sont représentées par des arcs terminés par une flèche verte (activations) ou
par un trait perpendiculaire rouge (inhibitions). Les détails moléculaires à la
base de ces interactions sont implicites (transcriptions, traductions, asso-
ciations et interactions entre macromolécules, etc.). Un arc représente par
conséquent l'effet global (positif ou négatif) de l'expression d'un gène sur
celle d'un autre gène. Dans les cas A, B et C, il est facile de prédire les réper-
cussions d'une surexpression ou d’une perte de fonction d'un gène à quelque
niveau que ce soit dans la hiérarchie. Le cas D représente une cascade de
régulation bouclée sur elle-même : l'expression de chaque gène, directement
influencée par un seul gène et influençant directement un seul autre gène,
dépend aussi indirectement de sa propre expression. Enfin, le cas E comporte
plusieurs circuits imbriqués, ce qui complique sérieusement toute analyse
intuitive.
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paires de sommets. Ces arêtes peuvent être orientées
(on parle alors d'« arcs ») et signées (signe moins
dans le cas d'une inhibition, signe plus dans le cas
d'une activation). D'un point de vue biologique, les
sommets peuvent par exemple représenter des gènes
de régulation, et les arêtes des interactions entre ces
gènes via leurs produits (ARNm ou protéine). Afin de
pouvoir exploiter les concepts, les outils d'analyse et
les résultats mathématiques de la théorie des graphes,
il s'agit de définir rigoureusement les règles de repré-
sentation des éléments et des interactions biologiques
en un langage simplifié, standardisé, et la plupart du
temps univoque (voir [13-15] pour une application de ces concepts à
l'analyse des réseaux métaboliques). Quelques exemples de graphes
représentant des réseaux d'interaction sont repris dans la Figure 2.
Les règles de représentation choisies attribuent un sommet par gène
et distinguent entre des interactions régulatrices positives ou néga-
tives (arcs signés).
Pour des cas simples, une telle représentation sous forme de graphe
permet déjà de répondre à diverses questions biologiques, par exemple

prédire les répercussions d'une surexpression ou de la
perte de fonction d'un gène à quelque niveau que ce
soit dans la hiérarchie (Figure 2A et B). En revanche,
quand deux séquences d'interactions convergent vers
un même gène (Figure 2C), il devient nécessaire de pré-
ciser la manière dont la co-régulation s'exerce sur ce
gène pour prévoir les conséquences d'une mutation en
aval. L'absence d'inhibiteur suffit-elle pour que ce gène
soit exprimé ? Faut-il juste la présence de l'activateur,
même en présence du répresseur ? Ou faut-il à la fois
l'absence du répresseur et la présence de l'activateur ? 
Dès que les cascades, convergentes ou divergentes,
commencent à s'entremêler en formant des réseaux
avec rétroactions, il devient très difficile de prédire le
comportement du système. C'est le cas notamment des
cascades de régulation bouclées sur elles-mêmes
(Figure 2D). De tels « boucles » ou « circuits » de régu-
lation constituent de véritables cercles vicieux, où l'ex-
pression de chaque gène, directement influencée par un
seul gène et influençant directement un seul autre
gène, dépend aussi indirectement de sa propre expres-
sion préalable via les autres gènes du circuit. D'un
point de vue théorique, il est possible de répartir ces
circuits de régulation en deux grandes classes dotées
de propriétés bien définies [16]. Au sein de la première
catégorie de circuits, chaque élément a un effet indi-
rect positif sur lui-même et l'on parlera alors de « cir-
cuit positif ». De tels circuits peuvent produire deux
états d'expression alternatifs (« attracteurs »), en
général diamétralement différents. On parle alors de «
multistationnarité » d'un point de vue mathématique,
ou de « différenciation » en biologie. De tels circuits
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culaires biologiques en quatre catégories principales,
faisant respectivement appel à la théorie des graphes,
à une formalisation discrète ou logique, aux systèmes
d'équations différentielles, ou encore à des équations
stochastiques (voir [11, 12] pour des revues récentes).
Nous allons maintenant brièvement introduire ces dif-
férents types de formalisations pour ensuite discuter
leurs limites et avantages respectifs.

Des schémas de régulation aux graphes des
mathématiciens

Le premier type de formalisation est proche de la
représentation schématique graphique à laquelle le
biologiste a l'habitude de recourir, au moins dans le
cadre de présentations synthétiques des informations
obtenues sur les éléments et les interactions du sys-
tème biologique étudié. D'un point de vue formel, un
graphe est défini par les « sommets » qui le compo-
sent, auxquels s'ajoutent des « arêtes » reliant des

Ordre partiel Plus court chemin
entre les sommets

A et H

Graphe d’interaction

Composante
fortement connexe

Circuits

Figure 3. Illustration de quelques notions de la théorie des graphes. 
A. Exemple de graphe d'interactions complexe. Il est possible d'extraire de ce
graphe plusieurs sous-graphes. B. Sous-graphe présentant un ordre partiel. 
C. Sous-graphe présentant le plus court chemin entre deux sommets. D. Com-
posante fortement connexe : partant d'un élément, il existe au moins un cycle
qui ramène vers cet élément. E. Cycle orienté : il s'agit d'un type particulier de
composante fortement connexe qui ne possède qu'un seul cycle. Les arcs se
terminant par une flèche représentent des activations, les arcs terminés par un
trait perpendiculaire représentent des inhibitions impliquant les gènes A à I. 
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permettent de mémoriser de manière durable un signal
intercellulaire ou environnemental sous la forme d'un
état d'expression différencié [17, 18]. Dans le cas de la
seconde catégorie de circuits, chaque élément a un
effet indirect négatif sur lui-même et l'on parle alors de
« circuit négatif ». De tels circuits peuvent donner lieu
à une expression homéostatique, éventuellement pério-
dique, pour tous les gènes impliqués. Nous verrons plus
loin des exemples simples pour les deux catégories de
circuits dans le cadre d'une formalisation dynamique
plus explicite.
Dès que plusieurs circuits sont imbriqués (Figure 2E), il
devient très difficile d'évaluer les propriétés dyna-
miques du réseau. En fait, en fonction des contraintes
existantes sur l'expression des différents gènes impli-
qués, plusieurs cas de figure peuvent se présenter,
depuis la prédominance d'un seul circuit jusqu'à la
combinaison des propriétés de plusieurs circuits. Il faut
alors passer à une formalisation dynamique explicite
(équations différentielles, logiques ou stochastiques,
voir plus loin) pour préciser les différents comporte-
ments dynamiques possibles et les conditions paramé-
triques associées. 
Avant de nous tourner vers ces formalisations dyna-

miques, il est important de réaliser que la théorie des
graphes offre déjà un ensemble de concepts et d'algo-
rithmes permettant d'aborder de nombreuses questions
biologiques. En particulier, il est possible de décompo-
ser un graphe complexe en composantes plus facile-
ment interprétables (Figure 3). La théorie des graphes
devrait aussi permettre d'envisager de manière formelle
et générique les problèmes de comparaison entre sous-
réseaux, au sein d'un organisme, ou en comparant les
interactions entre gènes dans des organismes diffé-
rents. On parle alors d'« isomorphisme » (même struc-
ture : même nombre d'éléments reliés par des confi-
gurations d'arêtes équivalentes) ou encore
d'« homéomorphisme » (même topologie, par exemple
en termes de circuits) entre graphes.

Modèles différentiels 

Parmi les méthodes de modélisation dynamique, la plus
utilisée en biologie est sans conteste la description dif-
férentielle (voir par exemple [19-25]). Les concentra-
tions ou les activités des espèces moléculaires sont
généralement représentées par des grandeurs (ou
« variables ») réelles positives, susceptibles de varier
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Figure 4. Modélisation différentielle du réseau correspondant au cas classique d'inhibition d'une réaction par son produit (d'après [26]). A.
Schéma réactionnel. E (pour « enzyme ») et R (pour répresseur) représentent des protéines, et F et G représentent des métabolites. L'association
du répresseur (sous forme de dimère) au métabolite G permet la fixation du complexe en amont du gène codant pour l'enzyme E et le blocage de
la transcription de celui-ci. B. Système d'équations différentielles correspondant : m, e et g représentent les concentrations de l'ARNm codant
pour l'enzyme, de la protéine enzymatique, et du métabolite G (co-répresseur), respectivement. km, ke et kg sont des constantes de synthèses,
alors que γm, γe et γg sont des constantes de dégradation, θ est une constante de seuil, et n une constante de coopérativité. 
C. Résultat d'une simulation pour un choix de conditions initiales et des valeurs paramétriques raisonnables mais arbitraires. Les trois courbes
correspondent aux nombres de molécules d'ARNm (variable m, violet), de protéine enzymatique (variable e, vert), et du métabolite G (co-répres-
seur, variable g, bleu). On obtient un état stationnaire stable.
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de manière continue au cours du temps. La variation de
ces grandeurs est formalisée par l'écriture d'un système
d'équations différentielles couplées. Si l'on ne tient
compte que des espèces moléculaires et de leurs inter-
actions, on a un système d'équations différentielles
ordinaires. Si l'on veut également prendre en compte
explicitement la dimension spatiale et la diffusion des
molécules impliquées, on se tourne alors vers l'utilisa-
tion d'équations aux dérivées partielles. Dans la plupart
des situations biologiques, les interactions considérées
sont non linéaires (effets de seuil, de saturation, inter-
actions synergiques, etc.), ce qui conduit à des modèles
différentiels généralement impossibles à résoudre de
façon analytique. Il est alors très difficile de dériver les
solutions de ces systèmes et l'on doit recourir à des
« simulations numériques ». Partant de conditions ini-
tiales, il s'agit d'approcher la solution exacte par un
calcul des valeurs des concentrations des espèces
moléculaires impliquées au cours du temps, en utilisant
des intervalles de temps arbitrairement petits. Il faut
alors fixer les valeurs de tous les paramètres. Celles-ci
n'étant pas toujours établies expérimentalement, les
simulations sont effectuées avec des valeurs très
approximatives, voire arbitraires. Il est par conséquent
en général difficile d'établir le caractère représentatif
du comportement dynamique prédit. Des techniques
d'analyse numérique plus sophistiquées permettent de
vérifier ce qu'il advient des états stationnaires lorsque
l'on modifie la valeur de l'un ou l'autre paramètre.
Néanmoins, pour des modèles biologiques un peu com-
plexes, il est ardu de se faire une idée précise de l'en-
semble des propriétés dynamiques correspondantes,
ainsi que des conditions paramétriques associées.
Un exemple de modèle très simple est donné dans la
Figure 4. Inspiré du travail pionnier de Brian Goodwin, ce
modèle décrit un processus de régulation, très fréquent
dans le cadre du métabolisme, où le produit d'une réac-
tion participe à l'inhibition de l'expression d'un gène
codant pour une enzyme qui catalyse une étape de
cette même réaction [26]. Il s'agit donc d'un circuit de
régulation négatif qui peut être représenté sous la
forme d'un système de trois équations différentielles
ordinaires et donner lieu à une simulation numérique
(Figure 4C). Pour les valeurs de paramètres choisies, le
système évolue par des oscillations amorties vers un
seul état stationnaire, stable. Comme nous l'avons sug-
géré plus haut, un tel comportement périodique (entre-
tenu ou amorti) est caractéristique des circuits de
régulation négatifs.
De nombreux auteurs ont proposé et simulé des modèles
différentiels pour des réseaux moléculaires, impliqués
par exemple dans la régulation de l'expression de gènes

bactériens ou viraux [19], dans le contrôle du cycle cel-
lulaire [20], dans la formation des rythmes circadiens
[21] ou encore de profils d'expression géniques spéci-
fiques au cours du développement embryonnaire [22-
24], et ce, chez divers organismes modèles.

Modèles stochastiques

Le recours à des équations différentielles présuppose
que les concentrations des molécules impliquées varient
de manière continue et déterministe. Ces considérations
peuvent s'avérer problématiques lorsque certaines
molécules sont présentes en petit nombre. Ce peut être
le cas pour certains facteurs de transcription, et en tous
cas pour les gènes eux-mêmes qui sont généralement
présents en un ou deux exemplaires dans les cellules. Par
ailleurs, différents types de fluctuations peuvent affec-
ter le déroulement temporel de nombreux processus
moléculaires, par exemple le temps nécessaire à la
transcription d'un gène. Pour prendre en compte de tels
effets, plusieurs auteurs ont proposé des modèles dits
stochastiques, formalisant l'évolution d'un système par
des transitions entre différents états, chaque transition
étant affectée d'une probabilité définie. 
Une approche rigoureuse se fonde sur des équations
appelées « équations maîtresses ». Malheureusement,
il s'avère que la plupart du temps ces équations sont
impossibles à résoudre analytiquement. Par consé-
quent, ici aussi, on fait appel à des méthodes de simu-
lation qui permettent une approximation des solutions
des équations maîtresses. Un tel exemple est présenté
dans la Figure 5. En partant de l'ensemble des réactions
qui peuvent se produire dans le cas du mécanisme d'in-
hibition par le substrat, l'évolution de l'état du sys-
tème, c'est-à-dire du nombre de molécules de chaque
type, est prédite. L'évolution est déterminée par des
variables stochastiques représentant l'intervalle de
temps entre deux réactions successives, ainsi que le
type de la prochaine réaction. Avec des conditions ini-
tiales équivalentes à celles utilisées pour la simulation
différentielle (Figure 4C), l'allure des courbes de
concentration pour les trois espèces moléculaires res-
semble à celle des courbes différentielles, moyennant
l'ajout d'un « bruit ». Le comportement prédit par le
modèle différentiel peut en effet être interprété comme
la moyenne des comportements prédits par le modèle
stochastique. Ceci ne pose pas de problème dans ce cas
précis où, étant donné le mécanisme de régulation du
système, tous les comportements stochastiques suivent
approximativement le comportement déterministe.
Dans d'autres cas, toutefois, des divergences peuvent
apparaître entre différentes simulations stochastiques

RE
PÈ

RE
S

LE
XI

QU
E



M/S n° 4, vol. 18, avril 2002498

du même système, représentant par exemple des voies
de développement alternatives pour la cellule. Les
modèles différentiels sont incapables de prendre en
compte explicitement de tels effets stochastiques.
Assez lourdes à mettre en œuvre, les simulations sto-
chastiques n'ont été jusqu'à présent appliquées qu'à un

petit nombre de réseaux moléculaires biologiques bien caractérisés
expérimentalement, dont la régulation de l'expression du bactério-
phage lambda [27] et la cascade de phosphorylations impliquée dans
un processus de chimiotaxie bactérienne [28].

Modèles qualitatifs

Malheureusement, il est généralement très difficile
d'évaluer précisément les valeurs des principaux para-
mètres impliqués dans les modèles différentiels ou
stochastiques de réseaux moléculaires. Potentielle-
ment très précises, les expériences in vitro présentent
l'inconvénient de ne pas correspondre aux conditions
réelles au sein de la cellule ou de l'organisme étudié.
Les mesures obtenues in vivo sont souvent d'une pré-
cision inférieure et peuvent provenir de plusieurs
effets difficiles à distinguer. Même les outils plus
récents de la génomique fonctionnelle, par exemple
les mesures d'expression génique obtenue à l'aide des
puces à ADN, ou encore les gels de protéines à deux
dimensions, présentent encore des problèmes de fia-
bilité et de reproductibilité. Dans la mesure où les
valeurs paramétriques, voire la forme même des fonc-
tions impliquées sont mal connues, il est difficile
d'établir la pertinence et la représentativité des résul-
tats obtenus à l'aide de simulations quantitatives
(continues ou stochastiques). En effet, pour des sys-
tèmes un tant soit peu complexes, les imprécisions sur
les nombreux paramètres peuvent même présenter des
effets multiplicatifs.
En réponse à ces difficultés, plusieurs groupes ont pro-
posé des méthodes et des formalismes qualitatifs pour
la modélisation des réseaux biologiques. Une première
approche radicalise les propriétés de non-linéarité de
ces systèmes en représentant la concentration de toute
espèce moléculaire par une variable « booléenne » (ou
« logique »), c'est-à-dire une variable qui ne peut
prendre que deux valeurs, 0 ou 1 (ce qui peut être géné-
ralisé à plusieurs valeurs entières). On interprètera ces
valeurs comme l'absence ou la présence de la molécule
(protéine, co-facteur, etc.). L'évolution temporelle des
valeurs des variables est définie par des équations
logiques, où la valeur de chaque variable (présence ou
absence d'une espèce moléculaire) dépend des valeurs
précédentes d'une partie (voire de la totalité) des
variables du système. 

En fonction du type de traitement temporel, il faut dis-
tinguer les approches booléennes « synchrones » des
approches « asynchrones » (Figure 6). La première
approche, la plus couramment utilisée en biologie théo-
rique, impose que les valeurs de toutes les variables
soient réactualisées simultanément à chaque itération
(Figure 6B). Au contraire, dans le cadre de l'approche
asynchrone, on utilise des délais différents pour la réac-
tualisation des différentes variables. Il va sans dire que
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Figure 5. Modélisation stochastique du petit réseau d'inhibition d'une réaction
par son produit (voir Figure 4A). A. Liste des réactions incluses dans le modèle.
De haut en bas et dans le sens gauche-droite : dimérisation du régulateur R ;
liaison du métabolite G au dimère R-R ; liaison du complexe répresseur G-R-R
dans la région promotrice et répression de la transcription ; fixation de la poly-
mérase et transcription en l'absence du complexe répresseur B. Résultat typique
d'une simulation stochastique de ce réseau. Les trois courbes correspondent aux
nombres de molécules d'ARNm (variable m, violet), de protéine enzymatique
(variable e, vert), et du métabolite G (co-répresseur, variable g, bleu).
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cette seconde approche, si elle est plus complexe à
mettre en œuvre, apparaît beaucoup plus adéquate en
biologie (Figure 6C). En effet, il paraît abusif de considé-
rer que les délais d'expression ou d'extinction des gènes
aient tous la même valeur, même d'un point de vue qua-
litatif. Pratiquement, lors de simulations qualitatives, la
simplification synchrone mène à des états de régime où
plusieurs gènes changent indéfiniment de valeurs simul-
tanément. Clairement artéfactuels, de tels cycles boo-
léens synchrones ne correspondent à rien de similaire
dans les modèles différentiels, stochastiques ou logiques
asynchrones. Enfin, d'un point de vue biologique, il est
important de réaliser que l'approche synchrone implique
qu'à chaque état ne succède qu'un seul état au maxi-
mum, ce qui interdit toute représentation explicite des
phénomènes de différenciation cellulaire. 
Bien sûr, l'approche booléenne, même asynchrone, ne
peut constituer qu'une représentation caricaturale des
systèmes biologiques étudiés. Néanmoins, les modèles

booléens permettent souvent de capturer les caractéris-
tiques les plus marquantes du comportement dynamique
des systèmes biologiques. En outre, pour des réseaux de
taille raisonnable (de l'ordre de la dizaine d'éléments en
interaction), il est possible de simuler de manière
exhaustive les modèles booléens produits, vu le nombre
peu élevé de valeurs permises pour chaque variable. 
Au cours des dix dernières années, l'approche logique a
été généralisée dans plusieurs directions (prise en
considération de variables multi-valuées, introduction
d'ensembles de paramètres logiques recouvrant plu-
sieurs fonctions booléennes, représentation logique
explicite des valeurs seuils séparant les valeurs
entières, par exemple 0 et 1, etc) qui ont permis d'éta-
blir des correspondances étroites entre modélisations
différentielle et logique [16, 29]. Mieux encore, ces
généralisations conduisent à une approche beaucoup
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Figure 6. Illustration de la modélisation booléenne pour un
système simple constitué de deux gènes s'inhibant mutuelle-
ment. A. Schéma moléculaire. B. Modélisation booléenne syn-
chrone. Les équations (à gauche) expriment le fait qu'à un
moment donné (t+1), le gène codant pour le premier répres-
seur (variable x) ne s'exprimera que si le second répresseur
(variable y) était absent précédemment (à l'instant t) (idem
pour l'expression d'y). La mise à jour des valeurs des deux
variables se fait de manière simultanée, ce qui donne une
table des états (milieu) et un graphe des séquences d'états (à
droite) caractérisés par deux états stables avec expression
exclusive de l'un ou l'autre des répresseurs. Le système com-
porte deux états stables, [10] et [01] (les crochets dénotant
la stationnarité), où un seul répresseur est présent, inhibant
la synthèse de l'autre de manière durable. Le système com-
porte un cycle où les deux gènes s'allument et s'éteignent de
manière exactement synchrone et indéfiniment (flèches entre
00 et 11). En effet, à l'état 00, les deux répresseurs sont
absents et les deux gène s'allument (« + » au-dessus des
valeurs logiques 00). À l'instant suivant, les deux répresseurs
seront considérés comme présents (état 11) et s'inhiberont
l'un l'autre (« — » au-dessus des valeurs logiques 11), rame-
nant le système à l'état 00, etc. C. La formulation asynchrone
ne prédétermine pas la manière de simuler le comportement
temporel du système et représente son évolution sous la forme
de fonctions « X » et « Y ». La table des états et le graphe des
séquences d'états donnent les mêmes états stables que l'ap-
proche synchrone ([10] et [01]), mais les deux autres états
conduisent maintenant vers l'un ou l'autre de ces états
stables, en fonction des valeurs relatives des délais de transi-
tion associés à chacune des commutations (représentées par
des flèches). D'un point de vue biologique, cela revient à dire
qu'il y aura généralement un répresseur qui atteindra son seuil
d'action plus rapidement que l'autre.
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plus analytique de la dynamique des modèles logiques,
en explicitant les liens existants entre certaines pro-
priétés dynamiques (multistationnarité, comportement
périodique) et la présence d'éléments topologiques
particuliers dans les graphes d'interactions correspon-
dants (circuits de régulation positifs ou négatifs). L'ap-
proche logique généralisée a été récemment appliquée
à la modélisation de plusieurs réseaux de régulation
génétique relativement complexe, en particulier le
réseau contrôlant la différentiation des organes floraux
chez la plante modèle Arabidopsis thaliana [30], ou
encore des réseaux impliqués dans la formation de pro-
fils spatio-temporels au cours du développement
embryonnaire de la drosophile [31, 32].
D'autres méthodes combinent une approche qualitative
à des modèles utilisant des grandeurs variant de façon
continue dans le temps. Les plus courantes décrivent les
interactions entre espèces moléculaires en termes
d'équations différentielles linéaires par morceaux [25],
c'est-à-dire utilisant des équations linéaires définies
pour chaque « boîte » encadrée par des valeurs de
concentrations spécifiques (« seuils ») pour les diffé-
rents composants du système. Les points de convergence
entre cette description et la description logique généra-
lisée sont nombreux. Ces méthodes ont été essentielle-
ment utilisées dans le cadre de simulations, par exemple
celle du réseau impliqué dans la détermination de la voie
de sporulation chez la bactérie Bacillus subtilis [33]. Une
telle approche devrait permettre un passage plus aisé du
niveau qualitatif au niveau quantitatif. 
D'autres méthodes hybrides sont actuellement déve-
loppées, en particulier celles utilisant des « réseaux de
Petri » [34]. Ces réseaux peuvent être considérés
comme des graphes faisant intervenir deux types de
sommets (digraphes): des « places » (espèces molécu-
laires) et des « transitions » (réactions). Les places
peuvent contenir des « ressources » (molécules), sus-
ceptibles de circuler le long des arcs reliant les places
via les transitions, en respectant les règles associées
aux transitions. En partant d'un état initial donné, les
règles de transitions permettent d'effectuer des simu-
lations, déterministe ou stochastique suivant le cas.
Les réseaux de Petri ont été récemment appliqués à des
graphes métaboliques comportant des milliers de
nœuds [35].

Développements récents et perspectives

Nous sommes donc actuellement en présence d'un foi-
sonnement de méthodes de formalisation. Dans le
domaine des réseaux moléculaires, les différentes
approches qualitatives nous semblent offrir un cadre

conceptuel proche de celui des biologistes moléculaires,
et robuste vis-à-vis des incertitudes inhérentes aux
données actuellement disponibles. Ces approches quali-
tatives permettent souvent de mettre en évidence les
éléments et les interactions déterminants pour un
réseau donné. Elles permettent également de prédire
l'effet de perturbations drastiques d'un tel réseau
(mutation perte de fonction, enclenchement d'un signal
extracellulaire, etc.). Une fois les propriétés dyna-
miques et les conditions paramétriques correspondantes
dégrossies, il est toujours possible de passer ensuite à
une modélisation quantitative, éventuellement sto-
chastique, afin de prédire de manière plus précise l'évo-
lution des concentrations des espèces moléculaires
impliquées, et ce pour différentes conditions. Au cours
du processus de modélisation, il s'agit cependant avant
tout de s'assurer d'une compréhension générale des pro-
priétés du système étudié, plutôt que de s'attarder
inconsidérément sur des simulations potentiellement
anecdotiques. Par exemple, plusieurs auteurs ont mis en
évidence la robustesse remarquable de plusieurs réseaux
biologiques. Dans le cadre différentiel ou stochastique,
cette robustesse se définit comme la capacité des sys-
tèmes correspondants de garder le même comportement
dynamique qualitatif en dépit de modifications signifi-
catives des valeurs paramétriques [36].
À la suite du succès rencontré par les méthodes de
mesure de l'expression génique à l'échelle génomique, la
modélisation dynamique des réseaux génétiques suscite
depuis quelques années un intérêt croissant. Plusieurs
groupes se sont ainsi attelés à l'analyse des données de
transcriptome dans le dessein d'inférer les réseaux d'in-
teractions moléculaires sous-jacents (reverse enginee-
ring). À ce jour, ces efforts ont donné lieu à peu de résul-
tats en raison : (1) du caractère incomplet et peu
reproductible des données ; (2) de simplifications théo-
riques abusives ; et (3) de la sous-détermination des
modèles du fait du nombre insuffisant de données expé-
rimentales indépendantes. Si la dérivation de réseaux
régulateurs ab initio sur la base des seules données d'ex-
pression paraît largement illusoire pour le moment, la
combinaison d'outils d'inférence avec des données fonc-
tionnelles diverses (fonctions connues ou prédites des
gènes, données massives sur les interactions molécu-
laires protéine-protéine, ou protéine/ADN, etc.) devrait
s'avérer très utile pour la caractérisation de réseaux de
régulation impliqués dans des processus cellulaires spé-
cifiques comme le cycle cellulaire, des voies de différen-
ciation cellulaire, ou encore de leurs dérèglements
pathologiques.
Récemment, les outils de modélisation et d'analyse
dynamique ont servi de cadre théorique pour la synthèse
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de petits réseaux génétiques à l'aide des outils du génie
génétique [voir (➜) pour une revue de ces résultats].
Correspondant à de simples circuits de régulation positifs
ou négatifs, ces constructions génétiques et leur analyse
expérimentale ont permis de vérifier in vivo les propriétés
dynamiques attribuées à ces deux classes de circuits
(bistabilité dans le cas des circuits positifs, homéostasie
ou expression périodique dans le cas des circuits néga-
tifs). Plus remarquablement, l'état d'expression dyna-
mique observé s'est chaque fois révélé transmissible
d'une génération bactérienne à une autre, ainsi que rela-
tivement stable et robuste.
Afin de rendre plus accessible et plus systématique le tra-
vail de modélisation en biologie moléculaire, plusieurs
groupes se sont attelés au développement de logiciels de
modélisation, d'analyse et de simulation. Pour être vrai-
ment utiles aux biologistes, de tels logiciels doivent être à
la fois conviviaux, souples et performants. Il serait égale-
ment utile de développer des articulations avec les bases
de connaissances décrivant les macromolécules biolo-
giques, leurs interactions, ou encore leur expression afin
d'assister au mieux le biologiste dans le développement
et la validation de modèles dynamiques. Une fois dispo-
nibles, de tels outils de modélisation dynamique
devraient s'avérer rapidement incontournables pour
caractériser les différents types de comportements dyna-
miques des réseaux biologiques, que ceux-ci soient nor-
maux ou pathologiques, pour prédire les effets de pertur-
bations environnementales ou imposées par
l'expérimentateur ou le médecin, ou encore pour conce-
voir une nouvelle génération de constructions génétiques
à même d'ajuster étroitement l'expression de gènes d'in-
térêt économique ou médical en fonction (ou en dépit)
des variations du milieu intra- ou intercellulaire. ◊

SUMMARY
Modelling, analysis and simulation of gene networks
At the interface of biology, computer science and
mathematics, a range of methods for the modelling,
the analysis and the simulation of genetic regulatory
networks have been developed. Such formal appro-
aches allow the delineation of unambiguous descrip-
tions of large and complex networks of interacting bio-
logical macromolecules, as well as predictions about
their spatio-temporal behaviour, in normal or modified
conditions. These theoretical methods can be subdivi-
ded into four broad categories depending on the
mathematical formalism used: graphs, differential
equations, stochastic models, and Boolean or genera-
lised logical formalisms. Models further differ with res-
pect to the level of granularity at which they describe
regulatory networks, ranging from detailed molecular
descriptions taking into account the stochastic effects
arising from the small number of molecules of some
components, to approximate models focusing on the
global regulatory structure of a network. Several pro-
karyotic and eukaryotic regulatory networks have
already been modelled and analysed, leading to new
insights into the structure and functioning of these
systems. Given the currently available genetic and
molecular data, qualitative approaches, based on
logical or differential equation models, seem particu-
larly suitable. Still under development, these
approaches and the corresponding computer tools
should rapidly become indispensable for the study of
the dynamical properties of normal and pathological
biological networks, for the prediction of the effects of
perturbations, and for the development of a new gene-
ration of therapeutic and agronomic tools. ◊
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