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UFR de Médecine Lyon-Sud Directeur : M. le Professeur F.N. GILLY
UFR d’Ontologie Directeur : M. O. ROBIN
Institut des Sciences Pharmaceutiques
et Biologiques

Directeur : M. le Professeur F. LOCHER

Institut Techniques de Réadaptation Directeur : M. le Professeur MATILLON
Département de Formation et Centre de
Recherche en Biologie Humaine

Directeur : M. le Professeur P. FARGE

SECTEUR SCIENCES

Composantes

UFR de Physique Directeur : M. le Professeur A. HOAREAU
UFR de Biologie Directeur : M. le Professeur H. PINON
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Merci à Paulo pour les discussions sur la science.
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2.4.3 Les réseaux petit-monde . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
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Introduction

L’identification du support de l’hérédité (la molécule d’ADN) a marqué
un tournant décisif dans l’histoire de la biologie ouvrant les portes au dévelop-
pement de la biologie moléculaire. Plus récemment, le séquençage de génomes
complets a permis d’accélérer significativement le processus de détection
et d’annotation des gènes encodés dans l’ADN. Mais cette démarche (dite
réductionniste) qui consiste à identifier chaque gène dans un organisme présente
des limites. Un organisme vivant ne peut être réduit à la liste de ses gènes.

En effet, il ne suffit pas qu’un gène soit contenu dans un génome pour
conférer une capacité à un individu. La relation entre génotype (ensemble des
gènes) et phénotype (ensemble des caractères observés) est beaucoup plus
complexe. Une des voies qui se développe actuellement pour expliquer ce lien
est l’étude systématique des interactions entre les molécules présentes dans
une cellule (gènes, protéines, petites molécules). Ces interactions peuvent
être directes (interactions physiques de protéines) ou indirectes (un facteur
de transcription régule un autre gène en se fixant en amont de la séquence
codante, ou deux enzymes catalysent des étapes consécutives dans une voie
métabolique). Si on considère toutes ces interactions ensemble, on parle de
réseau d’interaction. L’idée est que chaque gène n’est plus isolé dans un coin
de la cellule mais au centre d’un complexe réseau d’interaction et c’est en
comprenant mieux ces interactions qu’on parviendra à mieux comprendre la
fonction de ce gène et son influence sur le phénotype.

Dans ce contexte, la recherche de motifs dans un réseau d’interaction
moléculaire a pour but d’identifier des parties importantes de ce grand réseau.
La recherche de motifs correspond à la recherche d’éléments répétés au sein
du réseau. L’intérêt de trouver des éléments répétés est de deux ordres :

– D’un point de vue fonctionnel, on peut ainsi quantifier la redondance
d’un réseau. Plusieurs répétitions d’un motif peuvent correspondre à
plusieurs moyens de réaliser une même fonction. Si l’une des voies vient
à défaillir, une voie de secours peut être utilisée.

– D’un point de vue évolutif, on peut faire l’hypothèse que les groupes
de molécules détectés comme similaires ont une origine évolutive com-
mune. Par le passé, il n’y avait alors qu’un seul groupe de molécules
qui accomplissait cette fonction.

Détecter des motifs dans un réseau permet donc à la fois d’obtenir des
informations sur le fonctionnement du réseau mais aussi sur la façon dont il
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a évolué.

Ainsi, au cours de cette thèse, nous avons proposé une nouvelle définition
de motif dans le cadre des réseaux métaboliques. D’un point de vue formel,
un réseau métabolique est représenté par un graphe coloré et un motif est
défini comme un multiensemble de couleurs. Une occurrence d’un motif cor-
respond à un ensemble de noeuds connectés et colorés par les couleurs du
motif. La recherche de motifs colorés constitue en fait un problème original
en théorie des graphes. Nous avons donc caractérisé sa complexité et proposé
un algorithme pour le résoudre. Nous avons aussi travaillé sur le problème
d’inférence de tels motifs, en réfléchissant notamment à une mesure de sur-
représentation statistique.

Il y a eu au cours de cette thèse un va-et-vient entre développement de
méthodes et applications de ces méthodes à des exemples concrets. Ce va-et-
vient a permis d’une part d’affiner les méthodes proposées pour les rendre
plus opérationnelles et d’autre part d’augmenter la finesse des questions bio-
logiques auxquelles ces méthodes pouvaient répondre.

Ainsi, nous verrons que les motifs extraits par notre méthode peuvent
être interprétés. Nous argumenterons qu’ils peuvent correspondre à des unités
fonctionnelles et évolutives. Le cadre formel que nous avons introduit per-
met de dégager des parties du réseau qui se ressemblent, et donc de générer
des candidats pour une analyse plus approfondie. Une fois qu’un motif est
détecté, on peut étudier la position de ses gènes sur le génome, ainsi que
l’évolution des enzymes qui constituent ce motif.

Ce manuscrit présente les résultats obtenus au cours de ces trois années.
Il regroupe à la fois des idées bien explorées mais aussi des pistes qui ont
simplement été esquissées. Il est organisé autour de la notion de motif coloré
qui a été le fil directeur de mon travail de thèse. Des liens avec des travaux
connexes comme la visualisation de graphes, le calcul de modes élémentaires
ou les modèles de graphes aléatoires sont également présentés. Une partie des
résultats décrits dans cette thèse est publiée et est donc accessible via des
articles. Ce manuscrit diffère dans sa forme d’un article scientifique en cela
qu’il donne une perspective plus large et mentionne également des idées en
cours.

Le manuscrit est organisé de la manière suivante : après un préambule
présentant un questionnement sur la méthode scientifique, nous présentons
un état de l’art de l’analyse structurelle du métabolisme, puis nous introdui-
sons le concept de motif coloré ainsi que le cadre méthodologique permettant
de rechercher un motif efficacement. Nous proposons ensuite une méthode
permettant d’extraire tous les motifs d’un réseau ainsi qu’une mesure de
sur-représentation permettant de décider si un motif est exceptionnel. En-
fin, nous présentons des applications de cette recherche de motif au réseau
métabolique de la bactérie Escherichia coli et nous tentons de montrer dans
quelle mesure la notion de motif permet d’apporter de nouveaux éclairages
sur l’évolution du métabolisme.
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En annexe A et B est fourni un glossaire bref regroupant des notions
de base de biologie moléculaire ainsi que des notions de base de complexité
algorithmique.

Enfin, en annexe C, le lecteur pourra trouver trois articles correspondant
à différents travaux réalisés au cours de ces trois années. Ces travaux sont
tous liés d’une façon ou d’une autre à ceux présentés dans ce manuscrit. Ils
seront introduit au cours du texte mais ne seront pas décrits en détail.
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Chapitre 1

Préambule

J’ai souhaité commencer mon manuscrit par une réflexion sur la méthode
scientifique suivie au cours de cette thèse.

En effet, mon sujet de thèse se trouve au carrefour entre plusieurs dis-
ciplines : la combinatoire, la biologie évolutive et les statistiques. Chacune
de ces disciplines a son mode de fonctionnement, ses méthodes propres. Tra-
vailler à l’interface entre disciplines amène ainsi à se poser diverses questions.
Suis-je en train de faire de la recherche en mathématique ou en biologie ? La
méthodologie que j’utilise est-elle spécifique à une discipline ? Est-elle uni-
verselle ? Est-elle scientifique ?

Pour tenter de répondre en partie à ces questions, qui partent d’interro-
gations personnelles mais qui s’avèrent être aussi des questions relativement
générales, je me suis intéressé à la philosophie des sciences.

Je manque clairement de compétences pour parler en profondeur de ce
sujet mais je veux tout de même recenser quelques notions centrales qui ont
servi à alimenter ma réflexion sur l’attitude qu’il me semblait bon d’adopter
dans mes travaux. Ma principale source bibliographique pour cette partie a
été [Vergez et Huisman, 1990].

1.1 Qu’est-ce qu’une méthode scientifique ?

Il semble tout d’abord utile de définir les concepts de déduction et d’in-
duction.

La déduction logique consiste à déduire d’un énoncé général un énoncé
particulier. Un exemple de déduction est le raisonnement syllogistique. À
partir des premisses (les hommes sont mortels, Socrate est un homme), on
déduit les conclusions (Socrate est mortel).

On note que la déduction est indépendante de l’expérience. Je prends
certaines propositions pour prémisses et j’en tire, par la seule vertu du rai-
sonnement, des conclusions. Par ailleurs, ces conclusions sont rigoureusement
nécessaires. Une fois que j’ai adopté les prémisses, la conclusion logique ne
peut pas être refusée.
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À l’inverse, l’induction logique consiste à passer du particulier au général.
C’est à partir de l’observation d’un grand nombre de faits qu’on affirme une
loi générale. Dans le traité de logique de Port-Royal, on trouve l’exemple
suivant : “lorsqu’on a éprouvé sur beaucoup de mers que l’eau est salée et
sur beaucoup de rivières qe l’eau est douce, on conclut par induction que l’eau
de mer est salée et l’eau de rivière douce”. L’induction est dite amplifiante,
car elle consiste à affirmer au-delà de ce qui est constaté.

Au 18e siècle, David Hume [Hume, 1999] signale les dangers du raison-
nement par induction. En effet, l’induction est basée sur l’observation, et la
généralisation de cette observation à une loi. Du point de vue de la logique,
ce n’est qu’un faux raisonnement car on conclut de quelques-uns à tous.

Un raisonnement par induction peut aboutir à des conclusions valides
dans certains cas mais il peut également aboutir à des conclusions erronées.
Par exemple, de multiples constations nous permettaient autrefois d’induire
que tous les cygnes sont blancs. Nous savons maintenant que c’est faux car
nous connaissons les cygnes noirs d’Australie.

Hume a constaté que l’induction était cependant communément employée
et ceci pour deux raisons principales : l’habitude et l’association. L’habitude
consiste à considérer que par le passé, le raisonnement par induction a donné
de bons résultats et donc qu’il continuera à en donner. L’association consiste
à dire que le futur doit ressembler au passé et qu’il existe une nécessité lo-
gique dans l’induction (les cygnes seront toujours blancs). Mais pour Hume,
ces deux raisons sont insuffisantes à défendre le raisonnement par induction,
et puisqu’aucune autre méthode rigoureuse ne semble pouvoir remplacer l’in-
duction, elle continue d’être employée (tantôt à tort, tantôt à raison) et le
problème reste ouvert.

Une première réponse est donnée par les positivistes au 19e siècle. Selon
les positivistes, pour qu’une théorie soit vraie scientifiquement, il faut qu’elle
soit vérifiable. Le critère de scientificité est donc pour eux la vérifiabilité.

Mais cette idée de vérification semble incomplète à Popper qui lui préfère
la notion de corroboration [Popper, 1992]. Si des observations sont en accord
avec une théorie, alors ils la corroborent, mais ne la prouvent en aucun cas.
En effet, une seule observation qui soit en contradiction avec la théorie suffit
à l’infirmer. Une théorie ne peut donc pas être prouvée.

Le critère déterminant que Popper introduit alors est la falsifiabilité (ou
en français réfutabilité). Ainsi, il énonce que les théories ne peuvent pas être
prouvées mais bien plutôt réfutées, et c’est précisément cette réfutabilité
qui les démarquent de propositions non scientifiques. Un exemple célèbre de
proposition non réfutable et donc non scientifique est “Dieu existe”.

Popper a eu une influence majeure dans l’élaboration d’une méthode
scientifique extrêmement féconde : la méthode hypothético-déductive.

Ainsi, cette méthode consiste à poser une hypothèse (i.e. proposer une
théorie) et puis voir si les observations la corroborent ou la réfutent. Si les
observations la corroborent, l’hypothèse est acceptée. Si au contraire ils la
réfutent, l’hypothèse est rejetée. Une théorie reste ainsi valide jusqu’à ce
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qu’elle soit réfutée.
Nous avons donc pu voir que cette critique de l’induction a permis de

fonder un critère de démarcation entre les énoncés scientifiques et non scien-
tifiques.

Ainsi, on peut retenir que l’induction en elle-même ne peut servir de base
solide à la démarche scientifique. On parle dans ce cas d’inductivisme.

Une question reste ouverte cependant : si l’induction est “mauvaise” et la
déduction est “bonne”, comment fait-on pour acquérir de nouvelles connais-
sances ? Comment fait-on pour générer les hypothèses, les fameuses prémisses
du syllogisme ?

On peut sans doute dire que le critère de Popper permet de décider si un
travail est scientifique quand il est fait mais qu’il ne décrit pas nécessairement
l’intégralité du travail scientifique (la science en train de se faire), qui elle
peut faire appel à l’induction.

On peut d’ailleurs avancer que la part inductive du processus d’acquisition
de la connaissance est souvent cachée et que dans les articles scientifiques,
on ne publie généralement que la deuxième partie : celle qui consiste à tester
l’hypothèse qui a été formulée en amont.

Reprenons maintenant l’exemple des cygnes. Si on observe des cygnes et
qu’on constate qu’ils sont tous de couleur blanche, Hume nous dit qu’on ne
peut en aucun cas généraliser et tenir pour vérité que tous les cygnes sont
blancs.

Par contre, le fait de constater que tous les cygnes qu’on a observés sont de
couleur blanche peut nous inciter à formuler une hypothèse : tous les cygnes
sont blancs. On se retrouve alors dans le cadre familier de la démarche hy-
pothético-déductive. Chaque nouveau cygne blanc observé corroborera notre
hypothèse mais l’observation d’un seul cygne de couleur différente la réfutera.

1.2 Différentes approches en bioinformatique

Au cours de ma thèse, j’ai pu voir qu’il existait un débat très actif dans
le domaine de la bioinformatique opposant l’approche “hypothesis driven”
(ou guidée par une hypothèse) à l’approche “data-driven” (guidée par les
données). Cette question m’est apparue pour la première fois quand j’ai as-
sisté à une conférence satellite d’ECCB (European Conference on Compu-
tational Biology) à Paris en 2003. Certains auditeurs pointaient du doigt
les travaux présentés lors de la conférence principale comme essentiellement
“data-driven” alors qu’ils considéraient que des travaux plus “hypothesis-
driven” étaient présentés à cette conférence satellite.

Il me semble que ce débat pose typiquement un problème de démarche
scientifique. S’affrontent ici deux tendances qu’on pourrait assimiler à la
démarche hypothético-déductive et à la démarche inductive. J’ai par la suite
retrouvé ce débat à plusieurs reprises, au cours de conférences ou dans la
littérature scientifique.
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Ainsi, dans un article assez provocateur, John Allen met en garde contre
l’utilisation de l’approche inductive en bioinformatique [Allen, 2001]. Il se
base sur une identification de l’induction à l’utilisation de programmes et
de machines. Selon lui, l’induction seule ne permet pas de générer des hy-
pothèses.

En réponse à John Allen, Douglas Kell argumente que l’approche induc-
tive et l’approche hypothético-déductive ne s’excluent pas nécessairement
[Kell et Oliver, 2004]. Ainsi, certaines disciplines, comme la biologie des sys-
tèmes, sont à l’heure actuelle riches en données mais pauvres en hypothèses.
Une approche inductive permet de générer des hypothèses, ou de formuler
des théories, dont les prédictions peuvent ensuite être testées par expériences.

En outre, Kell suggère que cette complémentarité entre les deux approches
peut être itérative et propose le concept de cycle d’acquisition de connais-
sances. Ainsi, les expériences qui servent à tester les hypothèses précédemment
formulées constituent également des jeux de données qui potentiellement
dépassent le strict cadre de l’hypothèse testée et peuvent donc être utilisés
pour induire de nouvelles hypothèses.

Enfin, on peut argumenter qu’il existe un risque à n’utiliser qu’une démarche
hypothético-déductive. Ainsi, si notre recherche est exclusivement guidée par
une théorie précédemment formulée, on peut être amené à rechercher les
données qui corroborent notre hypothèse et à laisser de côté les données qui
seraient susceptibles de l’invalider. Si on en croit [Gilbert et Mulkay, 1984],
ce processus qui consiste à ignorer les données ou expériences, qui, si elles
étaient considérées, invalideraient la théorie en vigueur, n’est pas rare dans
l’histoire des sciences.

1.3 La démarche suivie dans cette thèse

Au cours de cette thèse, la démarche que nous avons suivie a été la sui-
vante : à partir de travaux de la littérature montrant des similarités entre
fragments de voies métaboliques, nous avons posé la question : existe-t-il
d’autres exemples de similarités dans le métabolisme ?

Pour répondre à cette question, nous sommes d’abord passés par une
étape de modélisation, qui a consisté à formaliser la notion de similarité que
nous observions ; c’est alors que nous avons introduit et défini le concept
de motif coloré. Nous avons ensuite développé des méthodes pour identifier
ces motifs dans le métabolisme. Le développement de méthodes a été suivi
de l’application de ces méthodes au métabolisme d’un organisme modèle :
Escherichia coli. Cette application a fourni une première réponse à notre
question puisque nous avons effectivement pu détecter de nouvelles similarités
dans le métabolisme, mais elle nous a aussi incité à affiner notre modélisation
en introduisant de nouvelles contraintes dans notre définition de motif. Nous
avons alors développé de nouvelles méthodes découlant de notre nouvelle
modélisation que nous avons à nouveau appliqué pour mettre en évidence de

8



nouvelles similarités.
Dans cette démarche, on peut noter que nous sommes partis d’une ob-

servation initiale (certaines voies métaboliques présentent des similarités) et
nous avons voulu la généraliser (il existe d’autres similarités dans le méta-
bolisme). Cette généralisation a par la suite été notre hypothèse de travail,
que nous avons ensuite testée, en confrontant nos modèles au métabolisme
d’Escherichia coli. En ce sens, notre démarche a d’abord été inductive, puis
hypothético-déductive.

Un point qu’il nous semble important de souligner dans notre démarche
est le va-et-vient entre modélisation, développement de méthodes d’une part
et application, confrontation des modèles à la réalité biologique d’autre part.
Ce va-et-vient nous a permis d’affiner petit à petit nos modèles et méthodes,
et donc notre capacité à aborder des questions biologiques plus précises.

On peut ensuite signaler que dans cette thèse, nous avons choisi de don-
ner une importance particulière aux méthodes. Mais les modèles et méthodes
que nous développons trouvent toujours leur origine dans une question biolo-
gique. Et une fois développées, ces méthodes sont de nouveau confrontées à la
biologie (ce qui permet éventuellement d’affiner les modèles ou de suggérer
le développement de nouvelles méthodes). Ainsi, le cycle d’acquisition de
connaissances est aussi dans notre cas un cycle entre biologie et mathématiques.

Enfin, on peut dire que la démarche suivie dans cette thèse est explo-
ratoire. La notion de motif dans le cadre des réseaux métaboliques n’avait
pas été étudiée auparavant. Nous ne savions pas à l’avance comment définir
de telles structures. Nous avons donc dû proposer une définition initiale que
nous avons par la suite raffinée.

Dans cette thèse, nous avons essayé de poursuivre le plus loin que nous
pouvions l’idée qu’un réseau peut être appréhendé par une décomposition en
briques fonctionnelles et/ou évolutives : les motifs.
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Chapitre 2

État de l’art sur les réseaux
biologiques

2.1 Introduction

2.1.1 Qu’est-ce qu’un réseau biologique ?

Un réseau biologique est une représentation abstraite d’un système bio-
logique. Lorsque l’on parle de réseau, on se place dans une démarche de
modélisation. La notion de réseau biologique est une notion très large, elle
représente plutôt un niveau d’étude qu’une réalité biologique. L’idée prin-
cipale qui motive l’utilisation de cette abstraction est la suivante : pour
comprendre un processus biologique, il ne suffit pas de donner la liste des
éléments qui y participent, cette liste ne constitue qu’une première étape à
laquelle il faut ajouter l’étude des interactions entre ces éléments. Le terme
de réseau en biologie est donc lié au terme d’interaction. De fait, la notion
de réseau se retrouve dès lors qu’on veut modéliser des interactions en biolo-
gie, et ce, à différents niveaux de détails : depuis les interactions atomiques
dans un repliement protéique jusqu’aux relations entre organismes dans une
population ou un écosystème.

Dans cette thèse, nous allons nous concentrer plus précisément sur les
réseaux d’interactions moléculaires, qu’on peut définir comme un ensemble
de noeuds, représentant des gènes, des produits de gènes ou des métabolites,
et un ensemble de connections représentant les interactions entre ces entités
[Alm et Arkin, 2003]. Au sein même des réseaux d’interactions moléculaires
(on parle aussi de réseaux cellulaires), il apparâıt nécessaire d’opérer des
subdivisions afin d’accéder à un niveau de description satisfaisant. En effet,
si on analyse les réseaux d’interaction moléculaire dans leur ensemble, on se
condamne à ne faire que des remarques très générales.

Le terme de réseau biologique a en particulier été utilisé pour désigner
un des processus suivants :

– le métabolisme ;
– la régulation des gènes ;
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– la transduction de signaux.

Chacun de ces processus met en jeu différents types de molécules : les
gènes (fragments d’ADN) ; les transcrits (ARN) ; différents types de protéines :
facteurs de transcription, enzymes ; et enfin des petites molécules : les métabolites.

Dans une approche qui n’est pas centrée sur les processus, on peut aussi
définir les réseaux d’interaction de protéines. Ils rendent compte de toutes les
interactions physiques entre protéines. Ils regroupent aussi bien la formation
de complexes que des cascades de phosphorylation.

On peut noter que les interactions indirectes, comme des enzymes cata-
lysant des étapes successives d’une voie métabolique ou un facteur de trans-
cription agissant sur la régulation transcriptionnelle d’une protéine, ne seront
généralement pas couvertes par ce type de données.

Cependant, certaines enzymes ou facteurs de transcription sont des com-
plexes de plusieurs polypeptides. En outre, certains facteurs de transcription
interagissent directement (de façon synergique) pour influer sur la trans-
cription d’un gène. Les réseaux d’interaction de protéines recouvrent donc
différents types de processus.

Quand on modélise ces processus par des réseaux, on opère généralement
des simplifications, d’une part parce qu’on ne sait pas quelles sont toutes
les molécules qui y sont réellement impliquées (les reconstructions sont in-
complètes), et d’autre part, pour pouvoir faire des calculs, on construit des
modèles qui sont le plus souvent des simplifications des réelles interactions
moléculaires. Ainsi, un réseau de régulation de gènes va indiquer des in-
teractions directes entre gènes alors que le mécanisme est indirect : l’un des
gènes code pour un facteur de transcription, qui va être transcrit puis traduit
pour pouvoir agir sur la transcription d’un second gène. Ces simplifications
sont parfois acceptables mais parfois insuffisantes, suivant l’application qu’on
considère.

Ainsi, dans la suite de ce manuscrit, on distinguera entre métabolisme
(le processus biologique) et réseau métabolique (l’abstraction mathématique
incomplète qui tente de modéliser ce processus).

Dans la suite, on se propose de définir un peu mieux chaque type de
réseau, en insistant plus particulièrement sur les réseaux métaboliques.

2.1.2 Les réseaux métaboliques

Le métabolisme est généralement défini comme le processus à travers
lequel les organismes vivants acquièrent et utilisent de l’énergie pour ac-
complir différentes tâches. Le métabolisme a quatre fonctions principales
[Nelson et Cox, 2004] :

1. obtenir de l’énergie à partir de la dégradation de nutriments ;

2. convertir les nutriments en précurseurs (briques élémentaires) nécessaires
à la synthèse de macromolécules ;
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3. assembler ces briques élémentaires en composants cellulaires (protéines,
acides nucléiques, lipides et polysaccharides) ;

4. synthétiser et dégrader les molécules requises pour des fonctions spécifiques
de la cellule.

Chaque tâche peut être découpée en étapes élémentaires qu’on nomme
réactions. Chaque réaction transforme des métabolites d’entrée (les sub-
strats) en métabolites de sortie (les produits). Certaines réactions sont spon-
tanées (i.e. les substrats se transforment en produits sans catalyseur) mais
la plupart nécessite la présence d’une enzyme pour avoir lieu à une vitesse
observable. Le rôle de l’enzyme est d’accélérer la réaction.

Une réaction est intégralement définie par ses substrats et ses produits,
indépendamment de l’enzyme qui la catalyse. En pratique, une réaction
peut être catalysée par plusieurs enzymes (isozymes). Les isozymes diffèrent
généralement par leurs propriétés cinétiques et la façon dont elles sont régulées.

Chaque enzyme peut aussi catalyser plusieurs réactions. Certaines en-
zymes sont très spécifiques et ne catalysent qu’une seule réaction. D’autres
sont peu spécifiques (enzymes dites “à large spectre”) et peuvent catalyser
toute une classe de réactions. Les propriétés cinétiques d’une enzyme varient
selon la réaction qu’elle catalyse (on parle de différence d’affinité pour le
substrat).

La plupart des réactions sont réversibles, c’est-à-dire qu’en présence d’un
excès de substrat, la transformation se fait dans le sens classique (du sub-
strat vers le produit) mais en présence d’un excès de produit, la transfor-
mation se fait en sens inverse (du produit vers le substrat). Le sens d’une
réaction dépend donc de la concentration du produit et du substrat. Certaines
réactions sont cependant considérées par certains auteurs comme irréversibles.
C’est par exemple le cas de réactions faisant intervenir du CO2 qui se dissout
rapidement et ne reste donc pas disponible pour équilibrer la réaction.

La vitesse d’une réaction enzymatique n’est pas constante. Dans le cas
d’une enzyme ne fixant qu’une molécule de substrat par molécule d’enzyme
(enzyme michaelienne), cette vitesse dépend de la concentration de substrat
ainsi que de constantes cinétiques caractéristiques de l’enzyme. Pour décrire
l’évolution de la vitesse en fonction de la concentration du substrat, on utilise
(dans le cas d’enzymes michaeliennes) l’équation de Michaelis-Menten :

Vi =
Vmax[S]

Km + [S]

avec Vi vitesse de la réaction, Vmax vitesse maximum de la réaction (pour
une concentration saturante de substrat), [S] concentration du substrat (en
mol/L) et Km constante de Michaelis spécifique de l’enzyme.

Le métabolisme est classiquement étudié par groupes de réactions par-
ticipant à une même tâche. Ces groupes de réactions sont appelés voies
métaboliques. La glycolyse, qui correspond à la dégradation du glucose en
pyruvate par une série de huit étapes, est un exemple de voie métabolique.
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Bien que certaines voies aient été bien étudiées, il n’existe pas de définition
formelle de la notion de voie métabolique. Cette notion est plutôt historique
et reflète la façon dont le métabolisme a été découvert. En suivant le devenir
de certains métabolites d’intérêt tels que le glucose ou le pyruvate, on a
regroupé des réactions sous le nom de glycolyse ou cycle de Krebbs. Les
frontières des voies métaboliques sont généralement assez mal définies. En
effet, selon les bases de données, une voie métabolique peut contenir plus ou
moins de réactions. À part peut-être pour certaines voies très étudiées, il ne
semble pas exister de consensus à ce sujet.

En outre, on peut noter qu’une même réaction peut appartenir à plusieurs
voies métaboliques. L’ensemble des voies métaboliques ne constitue donc pas
une partition du réseau au sens mathématique du terme (les voies ne sont
pas des ensembles disjoints).

On retiendra que la notion de voie métabolique est mal définie et est
donc délicate à utiliser pour modéliser un réseau. Cependant, cette notion
correspond à un niveau d’analyse pertinent puisque c’est à ce niveau que se
font l’essentiel des analyses métaboliques.

2.1.3 Les réseaux de régulation de gènes

Une question fondamentale en physiologie et en embryologie est de sa-
voir pourquoi une cellule n’exprime pas en permanence toutes les poten-
tialités présentes dans son génome [Jacob et Monod, 1961]. En effet, sur
les 4000 gènes d’un génome bactérien ou les 35000 du génome humain,
seulement une fraction est exprimée dans une cellule à un instant donné
[Nelson et Cox, 2004]. Certaines protéines sont présentes en très larges quan-
tités comme les facteurs d’élongation nécessaires à la synthèse de protéines,
d’autres en plus faible quantité, comme les enzymes impliquées dans la réparation
de l’ADN. Étant donné le fort coût énergétique associé à la synthèse de
protéines, la régulation de l’expression est essentielle pour faire un usage
optimal de l’énergie disponible.

La concentration d’une protéine peut être contrôlée à différents niveaux :
– synthèse de l’ARN transcrit primaire (transcription) ;
– modification post-transcriptionnelle de l’ARN ;
– dégradation de l’ARN messager ;
– synthèse de la protéine (traduction) ;
– modification post-traductionnelle de la protéine ;
– adressage et transport de la protéine ;
– dégradation de la protéine.
Quand on parle de réseaux de régulation des gènes dans la littérature, on

parle généralement du premier point, à savoir la régulation de l’initiation de la
transcription. On devrait donc dire réseaux de régulation de la transcription
(et non réseaux de gènes).

De manière générale, la transcription d’un gène peut être régulée par un
ou plusieurs facteurs de transcription. Ces facteurs de transcription sont des
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protéines qui peuvent elle-mêmes être régulées au niveau transcriptionnel
par d’autres facteurs de transcription. Lorsqu’on considère l’ensemble des
régulations transcriptionnelles, on obtient un réseau complexe.

On n’a aujourd’hui qu’une vision très incomplète du réseau de régulation
de la transcription d’un organisme. Cependant, certaines études globales ont
déjà été menées [Milo et al., 2002, Babu et al., 2004].

Une nouvelle direction très intéressante qui se développe dans le domaine
de la régulation des gènes et qui n’est pas beaucoup prise en compte actuel-
lement est la régulation des gènes par modifications de la structure de la
chromatine. En effet, pour qu’un gène puisse être transcrit, il est nécessaire
qu’il soit accessible à la machinerie de transcription et donc qu’il soit dans
une zone de chromatine ouverte.

2.1.4 Les réseaux de transduction du signal

La transduction de signaux désigne l’intégration d’un message d’origine
extracellulaire par une cellule. La transduction de signaux est un point com-
mun de la communication cellulaire des systèmes endocrinien, nerveux et
immunitaire chez les mammifères. Chez ceux-ci, il existe plus de 200 types
cellulaires différents et spécialisés.

Comme pour les réseaux de régulation de la transcription, on a actuelle-
ment une vision très partielle du réseau de transduction du signal complet
d’un organisme. Dans la littérature, les études se concentrent généralement
sur des voies particulières (comme la voie de NFκb ou la cascade des map-
kinases).

Ces processus, quand ils sont bien caractérisés, sont modélisés sur le plan
quantitatif par des modèles à base d’équations différentielles [Yue et al., 2006].
Plus récemment, les réseaux de Petri ont été utilisés pour étudier la structure
de ces réseaux [Klamt et al., 2006, Sackmann et al., 2006].

2.1.5 Intégration des réseaux

Au sein d’une cellule, le réseau métabolique, le réseau de régulation des
gènes et le réseau de transduction du signal ne sont bien sûr pas disjoints. Les
protéines impliquées dans les voies métaboliques et les voies de transduction
du signal peuvent être régulées au niveau transcriptionnel et les métabolites
impliqués dans les voies de signalisation sont impliquées également dans les
voies métaboliques.

À l’heure actuelle, il existe peu d’études qui prennent en compte plusieurs
réseaux à la fois. Une explication à cela est que les données sont encore
trop partielles (et de qualité inégale suivant le type de réseaux). Une autre
explication est qu’il n’existe actuellement pas de consensus sur un formalisme
adapté pour modéliser conjointement ce réseau cellulaire intégré.
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2.2 Données

On a pu voir que les données étaient amenées à jouer un rôle central dans
une démarche d’acquisition de connaissances en bioinformatique. Aussi, il est
nécessaire de bien comprendre de quelles données on dispose en pratique et
de savoir comment elles ont été obtenues pour mieux décider du niveau de
confiance qu’on peut leur accorder.

Dans cette partie, nous parlerons essentiellement de données disponibles
publiquement dans des bases puisque c’est ce type de données que nous avons
principalement utilisé. Certaines bases de données sont généralistes (KEGG),
d’autres sont spécifiques d’un organisme (EcoCyc). Il existe également des
jeux de données disponibles publiquement qui sont spécifiques à une question
biologique et qui ont été constitués précisément pour y répondre.

Au sein des données disponibles dans les bases, on distingue ainsi 3 types :
– les données issues de la littérature (ou données bas débit) ;
– les données issues d’expériences à haut débit ;
– les données inférées.
On peut également faire la différence entre données qualitatives (quelles

sont les molécules qui interagissent) et données quantitatives (quelles sont
les constantes d’association). On parlera dans cette partie essentiellement de
données qualitatives. Ces données permettent de travailler avec des modèles
qualitatifs afin de poser des questions d’ordre structurel. On note qu’en pra-
tique, les données quantitatives ne sont disponibles que pour des voies très
étudiées.

Enfin, parmi les types de données dont nous ne parlerons pas, on peut
mentionner les données issues de la métabolomique, nouveau domaine en
expansion. Une expérience de métabolomique consiste à mesurer tous les
métabolites présents à un instant donné dans une cellule. Ces données peuvent
être qualitatives ou quantitatives. Pour une introduction à ce domaine, voir
[Nobeli et Thornton, 2006].

2.2.1 Les reconstructions de réseaux

Pour certains organismes modèles, telles que la bactérie Escherichia coli
ou la levure Saccharomyces cerevisiae, on dispose de reconstructions assez
complètes de leur réseau métabolique. Ces exemples constituent encore des
exceptions et les autres données disponibles publiquement sont à prendre
avec beaucoup de précautions. En effet, si on dispose aujourd’hui de plus de
200 génomes complètement séquencés, on n’a pas pour autant accès à leurs
réseaux métaboliques. Il ne suffit pas d’avoir la séquence d’un organisme pour
connâıtre ses capacités métaboliques.

Cette section traite des méthodes de reconstruction de réseaux métaboliques.
On appelle reconstruction le processus qui consiste à obtenir, à partir du
génome (annoté) d’un organisme, la liste des réactions qui constituent son
réseau métabolique.
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Plusieurs types de données peuvent être utilisées pour reconstruire un
réseau : en premier lieu, la séquence complète et ses annotations, mais aussi
des données de métabolomique ([Tucker et Moulton, 2005]), ou encore des
données de protéomique, et enfin des données issues de la littérature (biblio-
mique) [Duarte et al., 2007].

2.2.1.1 La première étape de reconstruction

Toutes les méthodes de reconstruction du réseau métabolique d’un orga-
nisme prennent pour point de départ la séquence complète de son génome.
Un point clé de la reconstruction est la détection puis l’annotation des gènes
codant pour des enzymes le long du génome.

L’annotation des gènes est souvent faite par recherche d’homologie avec
des gènes existants chez d’autres espèces (pour lesquelles le métabolisme est
mieux caractérisé). Ainsi, pour déterminer si une réaction a lieu dans un
organisme, on vérifie que son génome contient les gènes homologues codant
pour l’enzyme correspondante. Dans le cas où tous les gènes qui participent à
la formation d’une enzyme sont “présents” dans le génome d’un organisme,
on considère que la réaction fait partie de son réseau métabolique. Dans
ce processus, on fait une hypothèse forte. On considère que des enzymes
homologues catalysent la même réaction dans des organismes différents.

On retiendra ainsi que la qualité de la reconstruction métabolique dépend
fortement de la qualité de l’annotation du génome.

2.2.1.2 Le raffinement du modèle

Suite à cette première étape de reconstruction, une étape de raffinement
est nécessaire. En effet, certaines réactions ont été ajoutées au réseau alors
qu’elles ne devaient pas l’être (faux positifs) mais surtout certaines réactions
manquent (faux négatifs). On peut soupçonner la présence de faux-négatifs
notamment dans le cas de voies métaboliques incomplètes et tenter de les
corriger. Ce raffinement est généralement fait manuellement ou de manière
semi-automatique.

Les travaux présentés dans [Green et Karp, 2004] permettent d’automa-
tiser la recherche de nouvelles réactions quand elles sont détectées comme
manquante dans une voie métabolique.

Enfin, un réseau métabolique, une fois reconstruit, peut être testé pour
sa consistence. Il existe ainsi des techniques de validation de modèle basées
sur les invariants du système à l’état stationnaire. On peut alors détecter des
inconsistences qui, pour être résolues, nécessitent, soit le retrait, soit l’ajout
de réactions.

Un problème notable dans les méthodes de reconstruction est la question
de l’indépendance entre les réseaux métaboliques de différents organismes.
En effet, si on utilise principalement la similarité de séquences pour inférer
les gènes (et par extension les réactions) présents dans un organisme, alors
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on est réduit à manquer les réactions qui n’ont été observées chez aucun
organisme auparavant. Cette dépendance entre les jeux de données pose des
problèmes qui ne sont pas souvent abordés quand on cherche à faire des
études comparatives entre différents réseaux.

Pour s’affranchir de ce problème, nous avons choisi de travailler essen-
tiellement sur un organisme, E. coli, qui est sans doute celui pour lequel on
dispose des informations les plus complètes.

2.2.1.3 Les outils disponibles

Il existe différents outils disponibles qui permettent de faire une recons-
truction métabolique.

On peut mentionner le programme PathoLogic du package “Pathway
Tools” [Karp et al., 2002]. La reconstruction est automatique à partir d’un
fichier de génome annoté. Des utilitaires de raffinage (PathwayHoleFiller)
[Green et Karp, 2004] sont aussi disponibles dans le package.

D’autre part, PRIAM [Claudel-Renard et al., 2003] est un programme
qui permet de reconstruire un réseau métabolique en prenant en compte
l’information des domaines de protéines.

Enfin, de nombreuses reconstructions sont disponibles via les bases de
données traditionnelles (KEGG, BioCyc) et aussi via le site du groupe de
Bernhard Palsson (http://gcrg.ucsd.edu/).

2.2.2 Bases de données

Dans une approche simplifiée, on distingue différents types de bases de
données qui s’alimentent les unes les autres [Wittig et Beuckelaer, 2001] (voir
Fig. 2.1). Au plus bas niveau, on a la base génomique qui alimente la base
protéique, puis la base d’enzymes, et enfin la base de voies (voies métaboliques
ou de transduction). De plus, une autre base alimente l’ensemble de ces bases
de données : c’est la base issue de la littérature (qui correspond aux données
provenant d’expériences humides).

De manière générale, les bases de données métaboliques (qu’on étudiera
plus particulièrement ici) sont souvent intimement liées à des bases d’en-
zymes. Elles peuvent être vues comme des bases de réactions dont les réactants
sont caractérisés (entre autres) grâce à des bases d’enzymes.

Les bases de données métaboliques les plus couramment utilisées sont les
suivantes : KEGG (http://www.genome.ad.jp/kegg/), EcoCyc (http://
ecocyc.org/), ExPASy-Biochemical Pathways (http://us.expasy.org/),
ERGO (anciennement WIT) (http://www.ergo-light.com/), Reactome (http:
//www.reactome.org/) et UM-BBD (http://umbbd.ahc.umn.edu/).

Nous allons ici en détailler quelques-unes :
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Fig. 2.1 – Connections entre les principaux types de bases de données. La
figure est issue de [Wittig et Beuckelaer, 2001].

• KEGG (“Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes”) contient toutes
les voies métaboliques connues et un nombre limité de voies de régulation et
de mécanismes de transport.
Le système KEGG est constitué principalement de trois bases de données
intimement connectées : LIGAND qui regroupe des informations sur les com-
posés, les enzymes et les réactions ; PATHWAY qui comprend les représentations
graphiques des voies et la liste des enzymes et réactions associées ; et GENES,
qui contient le génome et les informations sur les gènes pour un organisme
ou une voie données. Les voies métaboliques sont classées en fonction de la
structure chimique de leurs principaux composants, e.g. carbohydrates, li-
pides, acides aminés. Elles sont visualisables via des cartes statiques faites
à la main. Ces cartes contiennent toutes les réactions connues catalysées
par une enzyme mais les réactions non-enzymatiques sont généralement ab-
sentes de la représentation. Les composés auxiliaires (ATP ou NADH) ne
sont pas représentés. On peut reprocher à KEGG son manque de références
à la littérature, la majeure partie des données est issue de prédiction et de
déduction à partir de comparaisons inter-organismes et inter-voies. En outre,
il existe de nombreux problèmes de consistance des données liés à la structure
même de KEGG [Wittig et Beuckelaer, 2001]. KEGG est la plus complète des
bases de données mais est peut-être aussi la moins rigoureuse.
On peut signaler ici une initiative de Ma et Zeng [Ma et Zeng, 2003] qui ont
constitué une version filtrée de KEGG. Ce travail a été réalisé pour 80 orga-
nismes, et outre la correction d’inconsistances, il introduit l’information de
réversibilité des réactions.
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• ECOCYC/BIOCYC EcoCyc est une base de données métaboliques
qui décrit le génome et la biochimie d’Escherichia coli à partir de la base
EcoGene, de SWISS-PROT et de la littérature scientifique. La base contient
toutes les séquences et annotations fonctionnelles des gènes d’E. coli. Les
voies métaboliques ainsi que les réactions et enzymes sont annotées à l’aide
de références à la littérature. De plus, BioCyc décrit les voies, réactions et en-
zymes de plusieurs autres organismes microbiens en utilisant le même schéma
de base de données (i.e. la même ontologie) et les mêmes utilitaires de visua-
lisation.

Des diagrammes des voies sont générés à l’aide d’un algorithme de dessin
de graphe et sont stockés en tant qu’images statiques. Pour chaque réaction,
on peut distinguer les substrats principaux des substrats auxiliaires, infor-
mation souvent manquante dans les bases mais qui s’avère très utile dans le
cadre d’une analyse de réseau. EcoCyc comprend également des informations
sur des gènes qui n’ont pas encore été clonés mais dont la fonction a été ca-
ractérisée par des approches génétiques ou biochimiques. Du fait que la base
est dédiée à un unique organisme qui a été l’objet de nombreuses études, les
données d’EcoCyc sont considérées comme fiables.

Au cours de ma thèse, j’ai surtout travaillé avec des données disponibles
publiquement (KEGG puis EcoCyc). Dans un premier temps, j’ai pensé, à
tort, que ces données étaient exhaustives.

Je suis aujourd’hui toujours intéressé par ce type de données mais je pense
qu’elles doivent être manipulées avec précaution, en ayant conscience que les
données sont parfois erronées et le plus souvent incomplètes. Le cas idéal se-
rait en fait d’avoir des données qui sont spécialement collectées pour répondre
à une question que l’on se pose. Le rôle des données publiques (inévitables
pour avoir une “vision d’ensemble”) serait ainsi de dégager des tendances
générales qui pourraient ensuite être confirmées par des expériences complémentaires.

2.3 Modélisation du métabolisme

Le métabolisme peut être étudié d’un point de vue structurel ou d’un
point de vue dynamique. Les modèles utilisés sont généralement différents.
Nous allons ici en détailler certains.

On distingue deux grandes catégories de modèles [Deville et al., 2003] :

1. les modèles pour l’analyse structurelle : ils regroupent princi-
palement les modèles issus de la théorie des graphes. Ces modèles
nécessitent généralement peu (ou pas) de données quantitatives et sont
plutôt dédiés à une analyse qualitative des réseaux.

2. les modèles pour l’analyse dynamique : cette catégorie regroupe
des modèles plutôt orientés vers la simulation et l’étude de propriétés
dynamiques des réseaux. L’étude de la dynamique requiert généralement
des informations quantitatives. Ces modèles n’excluent pas l’utilisation
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de graphes, mais le graphe est ici un intermédiaire dans la démarche
de modélisation.

Au cours de ma thèse, j’ai surtout travaillé sur le premier type de modèles.
On peut argumenter que l’approche qualitative est à la fois une première
étape vers une analyse quantitative mais est aussi utile en soi et a ses ques-
tions propres.

Pour obtenir des informations complémentaires sur les modèles, on peut
consulter la synthèse de J. Stelling [Stelling, 2004] qui différencie 3 types de
modèles, les graphes, les modèles de flux et les équations différentielles. Son
exposé sur les graphes est particulièrement succinct, il les réduit aux graphes
simples (sans considérer les hypergraphes par exemple). Un autre travail dont
je me suis inspiré est celui de Deville et collaborateurs [Deville et al., 2003]
qui donne plus de détails sur les graphes, mais ne mentionne pas le problème
de la distinction entre composés de droite et composés de gauche pour les
réactions réversibles (ce problème sera expliqué dans la section 2.3.1.3).

Dans cette section, nous tenterons de faire une synthèse des différents ar-
ticles et de mieux mettre en évidence les liens qui existent entre les différents
modèles qui sont classiquement utilisés pour analyser le métabolisme.

2.3.1 Graphes

Un graphe est une structure mathématique utilisée pour modéliser des
relations binaires entre les objets d’une collection donnée.

Formellement, un graphe G est défini comme un couple (V,E) avec :
– V un ensemble fini de sommets (nous utiliserons aussi indifféremments

le terme de noeuds) ;
– E une partie de V 2, un ensemble d’arêtes.
Modéliser un réseau métabolique par un graphe revient à choisir quels sont

les entités biologiques qu’on associe aux sommets et aux arêtes. Dans le cadre
du métabolisme, les entités peuvent être les composés, les réactions ou les
enzymes. Nous allons détailler les trois modèles de graphes correspondants.

2.3.1.1 Le graphe des composés et le graphe des réactions

Le graphe des composés est un modèle de réseau métabolique où les som-
mets correspondent aux composés et où il existe une arête entre deux com-
posés A et B s’il existe une réaction dont ils sont respectivement substrat et
produit.

Le graphe des réactions est le graphe dual. Les sommets correspondent
aux réactions et il existe une arête entre deux réactions s’il existe un composé
qui est produit par l’une et consommé par l’autre.

Dans le graphe d’enzymes, les sommets correspondent aux enzymes et il
existe une arête entre deux enzymes si elles catalysent deux réactions qui
ont des composés en commun. Ce graphe est moins utilisé que les précédents
à cause de son manque de clarté. En effet, son utilisation est limitée par
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le fait qu’une enzyme peut catalyser plusieurs réactions, et notamment des
réactions qui sont distantes en termes de nombre de composés pour passer
de l’une à l’autre. Considérer le graphe d’enzymes introduit donc des court-
circuits dans le réseau. Une autre difficulté vient de la situation inverse où
une réaction est catalysée par plusieurs enzymes ; dans ce cas, la réaction
sera dupliquée.

Cependant, selon l’application qu’on considère, on peut ne pas être gêné
par ces biais. En effet, les graphes d’enzymes ont été utilisés pour diverses
analyses génomiques [Horne et al., 2004]. On pourra retenir que l’utilisation
du graphe d’enzymes entrâıne une perte d’information structurelle. Cette
perte d’information peut ne pas être dommageable si on s’intéresse stricte-
ment aux enzymes et aux relations entre elles.

Dans notre cas, nous favoriserons l’utilisation du graphe des réactions
ou du graphe des composés qui reflètent plus une vision biochimique du
métabolisme. Nous reviendrons sur l’utilisation des enzymes comme étiquettes
des réactions dans la section 3.3.3. En effet, pour ne pas perdre l’information
de structure du réseau mais pour avoir l’information des enzymes, on peut
étiquetter les noeuds du graphe de réactions par les enzymes qui catalysent
ces réactions.

2.3.1.2 Le graphe biparti et l’hypergraphe des composés

Le graphe des composés et le graphe des réactions peuvent parfois être
ambigus. Ainsi, les deux réseaux suivants auront le même graphe des com-
posés :

Réseau 1

Reaction 1 : A → C
Reaction 2 : B → C
Reaction 3 : C → D

Réseau 2

Reaction 1 : A+B → C
Reaction 2 : C → D

On peut résoudre cette ambigüıté en ajoutant des étiquettes sur les arêtes.
En effet, si on indique sur chaque arête la réaction qui lui correspond, alors
on lève cette ambigüıté.

Une autre manière de procéder est d’utiliser un modèle de graphe plus
expressif : un graphe biparti ou un hypergraphe.
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Formellement, un graphe biparti est un graphe dont l’ensemble des noeuds
peut être divisé en deux ensembles disjoints U et V tel que chaque arête a
un sommet dans U et un sommet dans V . L’utilisation d’un graphe biparti
est assez intuitive pour modéliser un réseau métabolique : un des ensembles
de noeuds correspond aux composés et l’autre correspond aux réactions. On
n’a alors des arêtes qu’entre composés et réactions (voir Fig. 2.2).

Fig. 2.2 – Graphe biparti correspondant au réseau : A+B ↔ C, C ↔ D.

L’utilisation d’un graphe biparti permet de résoudre l’ambigüıté observée
pour les graphes simples. Mais cette ambigüıté peut aussi être levée en uti-
lisant un hypergraphe. Ces deux structures de données (graphe biparti et
hypergraphe) sont strictement équivalentes en termes de quantité d’informa-
tion modélisée. On peut passer de l’une à l’autre très simplement.

Intuitivement, un hypergraphe est un graphe où les arêtes sont des hy-
perarêtes et peuvent lier plus de 2 noeuds.

Formellement, un hypergraphe H est une paire (V,E), où V = {v1, v2, ..., vn}
est l’ensemble des sommets (ou noeuds) et E = {E1, E2, ..., Em}, avec Ei ⊆
V , pour i = 1, ...,m, est l’ensemble des hyperarêtes. Clairement, si |Ei| = 2,
pour tout i = 1, ...,m, alors l’hypergraphe est un simple graphe.

Pour modéliser un réseau métabolique par un hypergraphe, on associe
généralement les composés aux noeuds et les réactions aux hyperarêtes.

2.3.1.3 L’orientation des arêtes

Nous avons pour l’instant parlé exclusivement de graphes non orientés.
Un graphe orienté G est un couple (V , E), où :
– V est un ensemble de sommets ;
– E est un ensemble de couples (ordonnés) de sommets, appelés arcs.
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Tous les modèles mentionnés jusqu’ici peuvent être orientés ou non orientés,
selon que les réactions sont réversibles ou pas. Un graphe orienté est un
graphe où chaque arête a une origine et une destination. Pour un graphe
simple, chaque arête est alors une paire orientée. Pour un hypergraphe, une
hyperarête orientée correspond à plusieurs sources et plusieurs destinations
(voir Fig. 2.3).

Fig. 2.3 – Hypergraphe orienté correspondant au réseau : A+B → C, C →
D.

Dans le cas d’un réseau où toutes les réactions sont irréversibles (resp.
réversibles), on choisit de modéliser le réseau par un graphe orienté (resp.
non orienté). Dans le cas intermédiaire où certaines réactions sont réversibles
et d’autres ne le sont pas, alors on utilise un graphe mixte (certaines arêtes
sont orientées et d’autres ne le sont pas).

Enfin, on peut noter que l’utilisation d’arêtes non orientées dans le cas
d’une réaction réversible laisse encore une ambigüıté (plusieurs réseaux peuvent
avoir la même représentation), même quand on utilise un graphe biparti ou
un hypergraphe. Un exemple est donné dans la figure 2.4.

Fig. 2.4 – Graphe biparti correspondant à deux réseaux possibles : A+B ↔
C+D ou A+C ↔ B+D.

On constate que l’orientation ne rend pas compte de la différence entre
substrats et produits, ou devrait-on dire entre composés de gauche et com-
posés de droite (puisque les termes substrats et produits impliquent une
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orientation). Pour lever cette ambigüıté, on peut proposer plusieurs solu-
tions.

Une première solution consiste à dupliquer le noeud correspondant à
chaque réaction réversible dans le graphe biparti, puis à orienter le graphe
(de manière équivalente, dupliquer l’hyperarête dans le cas de l’hypergraphe
puis orienter l’hypergraphe). Un inconvénient de cette méthode est qu’elle
crée des cycles artificiels.

Une autre solution consiste à ajouter des étiquettes sur les arêtes du
graphe biparti pour différencier les composés de gauche des composés de
droite.

Enfin, une dernière solution consiste à combiner hypergraphe et graphe
biparti. On obtient alors un hypergraphe biparti. Les hyperarêtes joignent
réaction et substrats ou réaction et produits, mais ne mélangent jamais sub-
strats et produits.

Pour chacune de ces solutions, on dispose de l’information nécessaire pour
différencier substrats et produits.

Pour finir, il reste à préciser la notion de chemin réaliste dans un graphe
métabolique. En effet, si on conserve une définition classique de chemin, on
peut se retrouver dans une situation où un chemin “entre dans une réaction
par un substrat” et “ressort par un autre substrat”. Ce type de chemin n’est
pas réaliste sur le plan biologique et ne peut pas être assimilé à un processus
biologique car un substrat ne peut être obtenu à partir d’un autre substrat.

Cette situation ne se présente pas dans le cas de l’hypergraphe biparti.
Elle est facile à régler dans le cas du graphe étiqueté, mais elle est plus
délicate pour le graphe contenant des réactions dupliquées.

2.3.1.4 Le choix du modèle de graphe

Dans avons donc présenté plusieurs possibilités pour modéliser un réseau
métabolique à l’aide de graphes. Nous allons à présent répondre à la question :
dans quelle situation utiliser quel modèle ?

Dans cette thèse, nous utiliserons le graphe de réactions et le graphe
biparti. Une idée simple qui a prévalu à nos choix est qu’il est toujours
préférable d’utiliser le modèle le plus simple qui rende compte de la réalité à
modéliser.

Ainsi, dans la plus grande partie de cette thèse, nous recherchons des
ensembles de réactions connectées (sans nous intéresser à la façon dont elles
sont connectées). Le graphe de réactions est suffisant pour modéliser cela.
Quand, par contre, nous nous intéressons à la façon dont ces réactions sont
connectées (par quels métabolites), alors il devient nécessaire d’utiliser le
graphe biparti.

En ce qui concerne l’orientation des arêtes, nous avons choisi de travailler
avec des graphes non orientés. Ce choix revient à faire l’hypothèse que toutes
les réactions du réseau sont réversibles. Cette hypothèse parâıt forte mais
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on peut la justifier. En effet, l’information de réversibilité n’est pas toujours
disponible selon les organismes étudiés, et quand elle est disponible, elle est
parfois contradictoire selon les bases de données. Il nous a semblé préférable
de considérer que des réactions étaient réversibles alors qu’en réalité elles ne le
sont pas, plutôt que l’inverse (qui correspondrait à une perte d’information).

Enfin, un dernier point qui est crucial quand on parle de topologie dans
les réseaux métaboliques, est la question des composés ubiquitaires.

2.3.1.5 Composés ubiquitaires

Dans tous les formalismes décrits précédemment, on considère que toutes
les réactions et tous les composés sont équivalents.

Or, dans le métabolisme, certains composés peuvent être considérés comme
centraux et d’autres comme périphériques, certains ont un statut de composés
auxiliaires (cofacteurs) et d’autres de composés principaux. Ne pas prendre
en compte cette diversité, c’est s’exposer à de mauvaises interprétations, no-
tamment lorsqu’on s’intéresse à des distances entre composés dans un réseau.
Un exemple est donné dans la figure 2.5 où, si on traite tous les composés
de manière égale, on trouve une distance de taille 2 entre A′ et B′ alors que
le lien se fait à travers l’ATP qui est une molécule participant à un grand
nombre de réactions et dont le rôle principal est d’apporter de l’énergie en
libérant un groupement phosphate.

Fig. 2.5 – Exemple de l’effet de composés ubiquitaires sur la topologie du
réseau.

Nous avons identifié 3 façons de traiter les composés génants :

– retirer les composés les plus fréquents ;
– retirer les composés secondaires (ou auxiliaires) ;
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– retirer les composés qui ne sont pas pertinents (du point de vue biolo-
gique) pour l’analyse qu’on veut faire.

Ces trois méthodes sont implémentées dans notre programme, MOTUS
(qui sera présenté dans le chapitre 7). La première nous semble assez cri-
tiquable. En effet, cette méthode permet de retirer des composés qu’il est
effectivement utile de retirer comme CO2 ou H2O mais elle conduit aussi
à retirer de l’analyse des composés comme le L-glutamate et le pyruvate
qui sont des composés centraux autour desquels s’organisent le métabolisme.
Cette méthode est cependant très utilisée (c’est en fait la plus utilisée) et
nous l’avons donc implémentée dans notre outil dans l’optique de pouvoir
faciliter la comparaison de nos résultats avec ceux d’autres équipes.

La seconde méthode est celle que nous avons le plus employée. Elle a
l’avantage de ne pas retirer systématiquement un composé et de considérer
le contexte dans lequel il est employé. Ainsi, l’ATP, qui est un composé qui
intervient dans de nombreuses réactions, sera conservé dans les réactions
où il intervient comme composé principal (les réactions impliquées dans la
synthèse de l’ATP par exemple) et retiré dans les réactions où il intervient
comme composé auxiliaire (les réactions où l’ATP agit comme fournisseur
d’énergie).

Une point clé de cette seconde méthode est la façon dont on définit com-
posés primaire et secondaire. En effet, cette partition reflète un point de
vue sur une réaction. Ce choix peut être fait automatiquement en utili-
sant la notion de voie métabolique : un composé est primaire s’il est pro-
duit et consommé dans la voie ou s’il est substrat initial ou produit final
[Karp et Paley, 1994] (c’est le cas pour les données d’EcoCyc) ou manuelle-
ment (c’est le cas pour les cartes métaboliques de KEGG).

La troisième méthode est sans doute la plus satisfaisante mais elle nécessite
une expertise avancée qu’il est difficile d’avoir pour un grand système. Jean-
Pierre Mazat (spécialiste du métabolisme mitochondrial, qui travaille au la-
boratoire “Physiologie mitochondriale” à Bordeaux) m’a aidé à trouver quels
composés il était pertinent d’écarter pour le réseau de la mitochondrie. Une
des limites de ce traitement est qu’il est dépendant de l’application biolo-
gique.

Plusieurs travaux traitant de questions liées aux composés ubiquitaires
sont parus ces dernières années. Parmi les travaux qui s’intéressent au calcul
de distance entre composés dans un réseau métabolique, on peut mentionner
ceux de Didier Croes [Croes et al., 2006]. Les auteurs s’intéressent à trois
situations : 1. tous les composés sont conservés ; 2. les composés les plus
fréquents sont retirés du graphe ; et 3. tous les composés sont conservés mais
les noeuds sont pondérés par leur degré. Pour chacun des graphes, les auteurs
recherchent le chemin le plus court (ou de poids le plus faible) entre deux
composés. Un chemin est considéré comme valide s’il correspond à une voie
métabolique connue (telle que définie dans une base de données). Selon ce
critère de validation, les auteurs montrent que la solution 3 est meilleure
que la 2 qui est meilleure que la 1. On peut remarquer que ce travail n’est
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pas totalement satisfaisant, d’une part car le critère de validation proposé
dépend fortement de la notion de voie métabolique (qui est mal définie),
et d’autre part car la solution proposée (pondérer par le degré du noeud)
apparâıt comme une heuristique qui manque de fondement biologique.

Toujours concernant le calcul de chemins réalistes entre composés, on
peut citer le travail de Arita [Arita, 2004]. Dans ce travail, chaque composé
est lui-même vu comme un graphe où les noeuds sont les atomes de carbones
et les arêtes sont les liaisons entre atomes. Une réaction est alors considérée
comme une opération de transfert d’atomes. Dès lors qu’on travaille à ce
niveau, on peut déterminer quelle part d’un substrat est transféré dans un
produit. L’auteur définit alors une voie métabolique comme un chemin entre
deux composés tel qu’au moins un atome de carbone est transféré de l’un
à l’autre via la série de réactions empruntées. Les distances ainsi calculées
s’avèrent plus longues que dans le graphe non traité, remettant ainsi en ques-
tion des travaux plus récents de Fell et Wagner [Wagner et Fell, 2001] sur les
propriétés petit-monde (en anglais “small-world”) des réseaux métaboliques
dont nous parlerons un peu plus longuement dans la section 2.4.3.

Cette approche par transfert d’atomes de carbone a par la suite été uti-
lisée par [Boyer et Viari, 2003] pour calculer les voies alternatives possibles
entre deux composés.

Enfin, on peut noter que, pour dépasser la notion de chemin, qui est
fondamentalement ambiguë dans un graphe métabolique, on peut lui préférer
la notion d’hyperchemin. La notion d’hyperchemin équilibré minimal (ou
mode élémentaire) constitue une des notions centrales de la section suivante.

2.3.2 Matrice stochiométrique et Modèles basés sur

des contraintes

Les modèles basés sur les contraintes (en anglais “constraint-based mo-
dels”) constituent un domaine de recherche très actif autour du métabolisme.

Du point de vue mathématique, l’objet étudié reste un graphe (un hyper-
graphe) auquel on rajoute des coefficients (les coefficients stochiométriques).
L’ensemble (l’hypergraphe et ses coefficients) est généralement représenté par
une matrice, la matrice stochiométrique.

Jusqu’à présent, nous avons toujours considéré (implicitement) qu’une
réaction qui transforme A en B transformait une molécule de A en une
molécule de B. Or dans certains cas, on peut avoir 1 molécule de A trans-
formée en 2 molécules de B. Ce sont ces proportions que l’on appelle les
coefficients stochiométriques (le coefficient stoichiométrique de B est donc
égal à 2 pour cette réaction, celui de A est égal à 1).

La matrice stochiométrique S contient ces coefficients. Elle est constituée
de n lignes et m colonnes, n étant le nombre de métabolites internes et m
le nombre de réactions. La case S(i, j) contient le coefficient stochiométrique
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signé si,j du métabolite i pour la réaction j avec la convention de signe sui-
vante : négatif pour les substrats et positif pour les produits. Enfin, l’ensemble
des réactions est divisé en deux sous-ensembles : Rev et Irrev, respective-
ment l’ensemble de réactions réversibles et irréversibles.

Ce qui est étudié dans les modèles basés sur les contraintes, ce sont
les distributions de flux de matière à travers les réactions, sous certaines
contraintes. Les principales contraintes considérées sont 1. l’hypothèse d’état
stationnaire (chaque métabolite interne qui est produit doit être consommé)
et 2. les contraintes dues à l’irréversibilité de certaines réactions. D’autres
contraintes peuvent être ajoutées.

Par la suite, on utilise la notion de vecteur de flux qu’on note v. Un
vecteur de flux (ou distribution de flux) est un m-vecteur de l’espace des
réactions ℜm, dont l’élément vi décrit le flux à travers la réaction i. Dans ce
contexte le terme de flux est équivalent à la vitesse nette de la réaction (en
anglais “net rate”), c’est-à-dire la différence entre la vitesse de la réaction
directe et celle de la réaction inverse.

Les deux contraintes mentionnées précédemment s’expriment de la manière
suivante :

1. Sv = 0

2. vi > 0,∀i ∈ Irrev

et définissent un cône convexe dans l’espace de flux. Le cône est un élément
central des modèles basés sur les contraintes.

Deux problèmes principaux sont généralement étudiés à partir de ce cône.
Le premier est connu sous le nom de “Flux Balance Analysis” et consiste à
trouver un vecteur de flux admissible qui optimise une certaine fonction ob-
jective (le flux à travers une réaction par exemple). Dans la littérature, la
fonction objective considérée est généralement une pseudo-réaction symboli-
sant la biomasse. On note que ce problème d’optimisation peut être résolu
par programmation linéaire. Parmi les nombreuses applications de ce type
d’analyse, on peut mentionner [Edwards et al., 2001].

Le second problème consiste à caractériser le cône en déterminant un en-
semble de vecteurs capables de le générer. Cette question de caractérisation
du cône a été posée à plusieurs reprises et dans des domaines différents par le
passé [Colom et Silva, 1991]. Plusieurs concepts similaires coexistent aujour-
d’hui. On peut mentionner les notions de T-invariant minimal [Colom et Silva, 1991],
courant extrême (en anglais “extreme currents”) [Clarke, 1981], mode élémen-
taire [Schuster et Hilgetag, 1994], et voie extrême (en anglais “extreme pa-
thway”) [Schilling et al., 1999].

Les deux premiers ne sont définis que dans le cas où toutes les réactions
sont irréversibles (le cône est alors un cône pointé). On peut d’ailleurs noter
que dans le cas d’un cône pointé, tous ces concepts sont équivalents et forment
une base convexe du cône. Cette base est unique dans le cas d’un cône pointé.

Les concepts de mode élémentaire et de voie extrême ont été introduits
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pour traiter le cas plus général d’un réseau contenant des réactions réversibles
(cône non pointé). Les deux définitions sont différentes précisément dans leur
façon de traiter les réactions réversibles.

L’ensemble des voies extrêmes constitue une base convexe du cône non
pointé. Cette base n’est pas unique dans le cas général, mais l’unicité peut
être assurée dans certains cas particuliers (qui nécessitent une reconfiguration
du réseau décrite dans [Schilling et al., 2000, Klamt et Stelling, 2003]).

L’ensemble des modes élémentaires ne constitue pas une base convexe
mais représente cependant une famille génératrice et l’unicité est toujours
garantie [Schuster et Hilgetag, 1994].

Un mode élémentaire est défini comme un vecteur de flux admissible (i.e.
satisfaisant les contraintes 1 et 2) de support minimal. Formellement, si on
note R(v) = { j | vj 6= 0} l’ensemble des réactions participant (avec un flux
non nul) à v, alors la condition de support minimal s’écrit :

3. il n’existe pas de vecteur de flux admissible non trivial r tel que R(r) ⊂
R(v).

La figure 2.6, issue de [Papin et al., 2003] illustre la différence entre les
concepts de mode élémentaire et voie extrême sur un exemple :

Fig. 2.6 – Modes élémentaires et voies extrêmes dans un réseau de réactions.

Le calcul des modes élémentaires est un problème difficile. De nombreux
algorithmes ont été proposés pour le résoudre.

On peut noter que dans [Gagneur et Klamt, 2004], les auteurs proposent
une transformation simple du cône non pointé en un cône pointé de dimension
supérieure (la transformation consiste à séparer chaque réaction réversible
en deux réactions irréversibles) et montrent que les modes élémentaires du
réseau reconfiguré contiennent les modes élémentaires du réseau initial, ainsi
que des modes élémentaires futiles constitués de cycles de taille 2 qui cor-
respondent aux réactions réversibles. On se retrouve donc dans le cas favo-
rable d’un cône pointé. N’importe quel algorithme d’énumération des rayons
extrêmes d’un cône peut alors être appliqué.

Pour plus de détails sur l’analyse de la complexité de l’énumération des
modes élémentaires (et de problèmes liés), le lecteur peut consulter l’article
joint en annexe C. Le travail présenté dans cet article est le fruit d’une col-
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laboration avec Leen Stougie, Alberto Marchetti-Spaccamela, Flavio Chieri-
chetti et Marie-France Sagot.

En pratique, le nombre de modes élémentaires crôıt très rapidement avec
la taille du réseau métabolique considéré. Pour donner un ordre d’idée, un
réseau de 110 réactions peut contenir jusqu’à 550 000 modes élémentaires
[Klamt et Stelling, 2002]. Certains auteurs [Schuster et al., 2002] proposent
de retirer les composés les plus fréquents de l’analyse, ce qui permet de réduire
significativement le temps d’exécution et le nombre de solutions.

De manière générale, devant un si grand nombre de solutions, se pose
la question de leur structure. Peut-on les regrouper en classes ? Selon quels
critères ? Ces questions sont actuellement ouvertes. Nous sommes en train de
tester différentes méthodes de regroupement.

2.3.3 Réseaux de Petri

Historiquement, Carl Adam Petri a introduit les premiers concepts des
réseaux de Petri lors de sa thèse en 1962 dans le contexte des systèmes
techniques [Petri, 1962].

Depuis, de nombreux théorèmes et algorithmes ont été proposés pour ana-
lyser les réseaux de Petri, voir par exemple [Murata, 1989]. Les premières ap-
plications des réseaux de Petri à la biologie ont été publiés dans [Reddy et al., 1993,
Hofestädt, 1994, Reddy et al., 1996]. Pour une revue récente sur ces appli-
cations, voir [Hardy et Robillard, 2004] et pour un travail récent concer-
nant l’application des réseaux de Petri au métabolisme, on peut consulter
[Voss et al., 2003].

Il existe de nombreux liens entre les réseaux de Petri et les modèles
présentés précédemment. Ainsi, un réseau de Petri peut être vu comme une
généralisation d’un graphe biparti. On a en effet deux types de noeuds,
les places et les transitions. Dans le contexte du métabolisme, les places
représentent les métabolites et les transitions les réactions. Les places et les
transitions sont reliées par des arcs orientés pondérés par les coefficients sto-
chiométriques. Enfin, le marquage définit pour chaque place le nombre de
jetons qui y sont présents (un jeton peut être interprété comme une certaine
quantité de métabolites). Un marquage définit ainsi un état du système. On
peut donc étudier la dynamique (discrète) du système en étudiant la succes-
sion d’états. La notion de T-invariant minimal, qui a été introduite initiale-
ment pour caractériser les invariants d’un réseau de Petri, correspond exac-
tement au concept de mode élémentaire (dans le cas d’un réseau de réactions
irréversibles), et plus généralement au rayon extrême du cône convexe ca-
ractérisant le système [Schuster et al., 2002].

De manière générale, le formalisme des réseaux de Petri est assez riche.
Au même titre qu’on trouve une grande diversité de modèles de graphes,
il existe aussi une grande diversité à l’intérieur des réseaux de Petri. Il y a
ainsi des extensions permettant d’inclure le temps, de différencier les places
et d’introduire de la hiérarchie.
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Par ailleurs, de nombreux outils d’édition et de simulation faciles à utiliser
sont disponibles pour travailler avec les réseaux de Petri, ce qui peut faciliter
le dialogue entre modélisateurs et expérimentateurs.

Enfin, les réseaux de Petri dits continus permettent d’assurer un trait
d’union entre les modèles statiques et les modèles dynamiques.

2.3.4 Équations différentielles

Les modèles présentés précédemment permettent essentiellement d’étudier
la structure d’un réseau métabolique. Lorsqu’on souhaite étudier la dyna-
mique du réseau, on utilise généralement des équations différentielles.

Nous avons peu travaillé sur ce type de modèles, nous les présenterons
donc ici de manière plus succincte. Le lecteur intéressé peut notamment
consulter [Szallasi et al., 2006] pour une présentation générale de méthodes
permettant de travailler sur la dynamique des réseaux biologiques. Dans ce
type de modèle, on considère en effet généralement que la structure du réseau
est connue et on s’intéresse uniquement à sa dynamique.

Il existe en fait différents types de modèles à base d’équations différentielles.
L’idée commune est de décrire par des équations les variations de concentra-
tions de chacun des composants du système. La variante la plus simple utilise
des équations différentielles ordinaires. Cependant, pour ajouter du réalisme,
on peut jouer sur au moins trois paramètres qui sont le temps, l’espace et
la matière. On peut considérer chacun d’eux comme discret ou continu. On
distingue ainsi entre modèles à temps discret et continu. Parmi les modèles
qui prennent en compte l’espace, on distingue de même entre espace dis-
cret (compartimentalisation) et continu (diffusion). Enfin, la matière peut
être prise sous forme discrète (modèles stochastiques) pour rendre compte de
phénomènes dus à un faible nombre de molécules, ou continu (on traite alors
avec des concentrations).

Un frein à l’utilisation des équations différentielles pour étudier le méta-
bolisme est le nombre de paramètres à estimer. De manière générale, plus
le modèle est réaliste, plus il contient de paramètres. Certains auteurs ar-
gumentent cependant qu’il n’est pas nécessaire d’estimer avec précision tous
les paramètres du système [Szallasi et al., 2006]. On peut mentionner ici les
travaux de [Tucker et Moulton, 2005] qui, pour estimer les paramètres d’un
système d’équations différentielles à partir de profils de métabolites, pro-
posent d’utiliser l’analyse par intervalle pour déterminer les plages de va-
leurs que les paramètres ne peuvent pas prendre. Par ailleurs, différents tra-
vaux essaient d’éviter d’avoir à évaluer la valeur de tous les paramètres du
modèle, notamment en travaillant sur des modèles possédant moins de pa-
ramètres [Fiévet et al., 2006] ou en utilisant des modèles linéaires par mor-
ceaux qui nécessitent d’ordonner les paramètres sans avoir à les estimer
[Jong et al., 2004].
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On peut noter que, historiquement, les études dynamiques sur le méta-
bolisme portaient sur des enzymes isolées. La régulation du métabolisme était
principalement abordée enzyme par enzyme. Or comprendre la régulation
métabolique n’est pas seulement comprendre ses composants. La théorie
du contrôle métabolique développée par [Kacser et Burns, 1973] en Ecosse
et [Heinrich et Rapoport, 1974] en Allemagne peut être conçue comme une
réaction contre une insistance excessive sur le rôle des enzymes individuelles.
Cette théorie, décrite plus récemment dans [Cornish-Bowden, 1995], permet
d’expliquer l’insuccès des efforts entrepris pour accrôıtre les rendements des
produits utiles par augmentation des activités des enzymes dites limitantes
(une enzyme limitante est une enzyme clé dont l’activité détermine la vitesse
de l’ensemble d’une voie métabolique). Ces auteurs estiment que le concept
d’enzyme limitante d’une voie métabolique n’a pas de sens. En réalité, chaque
enzyme contribue au contrôle du flux dans des proportions qui ne peuvent pas
être prévues a priori. De plus, même si une seule enzyme possède une part
importante du contrôle total du flux, cette part diminue toujours si l’activité
de l’enzyme est augmentée.

Pour une introduction plus formelle de la théorie du contrôle métabolique,
on peut se reporter à [Reder, 1988].

2.4 Analyse structurelle du métabolisme, les

grandes questions

La section précédente a présenté les différents modèles disponibles pour
étudier le métabolisme. Cette section va tenter de résumer quelles sont les
principales questions qui ont pu être posées concernant la structure du méta-
bolisme (la régulation ne sera pas abordée).

Certaines questions découlent directement des méthodes qui ont été em-
ployées et ne correspondent donc pas toujours à une réelle question biolo-
gique. À l’inverse, certaines questions biologiques n’ont peut-être pas encore
trouvé de réponse car les modèles précédemment introduits ne sont pas assez
réalistes. Un des objectifs de cet exposé est de faire un état des lieux du
décalage qui peut exister aujourd’hui entre questions et méthodes.

Le type de questions qui vont être abordées dans cette section sont :
qu’est-ce que la structure du réseau peut nous apprendre sur son fonction-
nement et son évolution ? y a-t-il un lien entre topologie et fonction ? entre
topologie et évolution ?

2.4.1 Analyses topologiques classiques

Dès lors qu’on peut modéliser un objet par un graphe, on peut utiliser des
outils classiques de la théorie des graphes (précédemment développés pour
d’autres applications) et voir s’ils sont pertinents dans ce nouveau contexte.
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Une synthèse récente [Zhu et al., 2007] répertorie différentes mesures clas-
siquement utilisées : le degré, la distance, le diamètre, le coefficient de regrou-
pement (en anglais “clustering”), la “betweenness centrality” (une nouvelle
mesure de centralité). On peut noter que ces mesures ont été plus utilisées
dans le cadre de l’analyse des réseaux d’interaction de protéines que dans
celui des réseaux métaboliques.

Le degré d’un noeud i, noté ki, est le nombre d’arêtes qui le lient à
d’autres noeuds du graphe. Pour un graphe orienté, on peut différencier entre
degré entrant et degré sortant.

La distance entre deux noeuds i et j, notée dij, est la longueur du plus
court chemin entre ces deux noeuds (éventuellement le plus court chemin
n’est pas unique).

Le diamètre d’un réseau, noté D, est la distance maximum entre toutes
les paires de noeuds du réseau ; D = max{dij|i, j ∈ V }, avec V l’ensemble
des noeuds du réseau.

Le coefficient de clustering d’un noeud i, noté ci, est la proportion de
liens existants entre les voisins d’un noeud ; ci = 2ei

ki(ki−1
avec ei le nombre

d’arêtes entre voisins de i.

La “betweenness centrality” d’un noeud i, notée CB(i), est la propor-
tion, parmi tous les plus courts chemins entre toutes les paires de noeuds du
réseau, de ceux qui passent par ce noeud ; CB(i) =

∑

jk σjk(i)/σjk, avec σjk

le nombre de plus courts chemins entre j et k et σjk le nombre de plus courts
chemins entre j et k qui passent par i.

Nous allons introduire à présent deux travaux qui se fondent sur de telles
mesures structurelles globales et en donnent une interprétation biologique.
Ces travaux ont rencontré un franc succès dans la communauté car ils pro-
posent des outils simples pour aborder des phénomènes complexes. Nous es-
saierons de montrer cependant que les conclusions biologiques que l’on peut
tirer de tels travaux sont parfois discutables.

2.4.2 Les réseaux “scale-free”

Dans un article de 2000 [Jeong et al., 2000], Barabasi et collaborateurs
ont proposé un modèle générique qui s’ajusterait à la distribution des noeuds
de différents réseaux métaboliques. Les réseaux métaboliques feraient ainsi
partie d’une classe de réseaux robustes, tolérants aux erreurs [Albert et al., 2000],
les réseaux “scale-free” (cette classe de réseaux comprend aussi notamment le
réseau internet). Depuis, de nombreux articles sont parus à ce sujet, montrant
que différents types de réseaux biologiques avaient également cette propriété
[Wuchty, 2001].

Afin de décrire ce qu’est un réseau “scale-free”, considérons tout d’abord
la fonction de probabilité p(k), qui donne la probabilité pour un noeud choisi
aléatoirement d’avoir k arêtes qui lui sont connectées. Formellement, un
réseau est considéré “scale-free” si pour tout k1, k2, le rapport p(k1)/p(k2)
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est invariant par multiplication de k1 et k2 :

p(k1)

p(k2)
=

p(αk1)

p(αk2)
= F (

k1

k2

)

où α est une constante positive et F est nommée fonction de changement
d’échelle (en anglais “rescaling”). On peut montrer que cette propriété est
satisfaite si et seulement si la fonction de probabilité p(k) suit une loi puis-
sance, i.e. p(k) ∝ k−γ [Przytycka et Yu, 2004].

Une des particularités de ce type de réseaux (et qui les différencient par
exemple des graphes d’Erdös-Rényi pour lesquels la distribution du degré des
noeuds suit une loi de Poisson) est que peu de noeuds sont très connectés et un
grand nombre de noeuds sont très peu connectés. Les noeuds très connectés
sont parfois appelés “hubs” et sont présumés avoir un rôle particulier dans le
réseau. Par exemple, dans [Jeong et al., 2001], les auteurs argumentent que,
dans le cadre des réseaux d’interaction de protéines, les “hubs” correspondent
à des protéines essentielles. Récemment, plusieurs travaux sont parus qui
remettent en cause une partie de ces résultats.

Tout d’abord, on peut se poser la question : les réseaux considérés ont-ils
réellement une distribution de degrés qui suit une loi puissance ?

Dans un travail récent [Khanin et Wit, 2006], les auteurs montrent que
plusieurs réseaux considérés comme “scale-free” par des tests statistiques
simplifiés (ajustement d’une droite pour des données transformées en log),
peuvent ne plus être considérés comme tels lorsqu’on utilise des tests d’ajus-
tement plus rigoureux.

Par ailleurs, les réseaux considérés correspondent généralement à des
données partielles (reflétant notre connaissance incomplète du processus étudié).
Dès lors, si on prouve que le réseau qu’on étudie possède une propriété, cela ne
signifie pas nécessairement que le réseau complet (dont il est extrait) possède
cette propriété. Ainsi, dans [Stumpf et al., 2005], les auteurs montrent qu’un
sous-réseau peut très bien être “scale-free” alors que le réseau dont il est
extrait ne l’est pas.

Enfin, l’interprétation qui consiste à dire qu’un réseau scale-free est plus
fragile à des attaques ciblées qu’à des attaques aléatoires est peut-être valide
quand on parle du web mais est sans doute plus discutable quand on parle de
réseaux biologiques. Ainsi, [Coulomb et al., 2005] ont montré qu’il y avait une
corrélation très faible entre l’essentialité d’une protéine et ses caractéristiques
topologiques dans un réseau d’interaction de protéines.

Pour finir, certains auteurs [Keller, 2005] argumentent que le fait de savoir
qu’un réseau appartient à la classe des réseaux “scale-free” ne nous apprend
rien sur ce réseau, puisque cette classe est trop générale. Il semble donc
nécessaire de développer des outils plus fins pour parvenir à un niveau de
description qui devienne explicatif.
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2.4.3 Les réseaux petit-monde

Le second travail dont nous aimerions parler à présent est issu des travaux
de Watts et Strogatz [Watts et Strogatz, 1998] qui, dans le but de modéliser
de manière réaliste la structure globale de réseaux réels (le réseau de neurones
du nématode Caenorabditis elegans, le réseau électrique de l’ouest des États-
Unis, et le graphe de collaboration des acteurs de films), proposent un modèle
de réseau intermédiaire entre des réseaux réguliers 1 et des réseaux aléatoires.
Une des caractéristiques de leur modèle est que les réseaux peuvent avoir un
coefficient de clustering élevé (comme des réseaux réguliers) et pourtant avoir
des longueurs de chemin très courtes (comme des réseaux aléatoires). Ce type
de réseau a été baptisé réseau petit-monde (en anglais “small-world”), par
analogie avec le phénomène petit-monde (connu sous le nom de 6 degrés de
séparation 2).

Dans leurs travaux, Watts et Strogatz proposent une méthode de construc-
tion de réseaux petit-monde. On prend pour point de départ un réseau
régulier avec n noeuds et k arêtes par noeud puis on déconnecte et on re-
branche chaque arête au hasard avec une probabilité p. Cette méthode de
construction permet d’ajuster le graphe entre régularité (p = 0) et désordre
(p = 1). Les auteurs montrent que c’est principalement l’ajout d’arêtes entre
des noeuds distants (court-circuits) qui cause une diminution brutale du
diamètre du graphe et lui attribue cette propriété petit-monde (diamètre
faible, coefficient de clustering élevé) 3.

Peu de temps après, Fell et Wagner ont montré que le réseau métabo-
lique d’Escherichia coli possédait les propriétés des réseaux petit-monde
[Fell et Wagner, 2000, Wagner et Fell, 2001]. Les auteurs argumentent par
la suite que ce type d’architecture permet de minimiser les temps de transi-
tion entre états métaboliques et contient des indices sur l’histoire évolutive
du métabolisme.

En 2004, [Arita, 2004] montre cependant que le modèle de graphe utilisé
par Fell et Wagner pour calculer le diamètre du réseau métabolique n’est pas
suffisamment réaliste. Comme nous l’avons mentionné dans la section 2.3.1.5,
Arita propose de calculer des chemins non pas entre composés mais entre les
atomes de ces composés. Il montre alors que le diamètre du réseau est beau-
coup plus grand qu’estimé initialement.

1Un réseau régulier est un réseau où chaque noeud a le même nombre de voisins.
2L’idée de 6 degrés de séparation évoque la possibilité que toute personne sur le globe

peut être reliée à n’importe quelle autre au travers d’une châıne de relations individuelles
comprenant au plus cinq autres maillons.

3Une autre définition de la notion de réseau petit-monde a par la suite été donnée par
Jon Kleinberg [Kleinberg, 2000]. Un graphe petit-monde est un graphe où le routage glou-
ton peut être fait en temps logn. Cette définition s’appuie sur la notion de décision locale
et permet d’enrichir la définition donnée par Watts et Strogatz. Cependant, ainsi définie,
la notion de réseau petit-monde semble moins adaptée au métabolisme pour lesquels les
noeuds ne sont pas des acteurs pouvant effectuer un choix (contrairement aux réseaux
sociaux).
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Ces travaux sont illustratifs de l’enthousiasme initial de la communauté
bioinformatique autour de résultats généraux sur la structure des réseaux bio-
logiques. On peut commenter que ce type d’approche qui consiste à rechercher
des lois générales (comme il en existe en physique) n’est pas nécessairement
très adaptée dans le cas des réseaux biologiques. La structure du métabolisme
semble ne pas pouvoir se réduire à de grands principes, certes séduisants, mais
souvent peu explicatifs.

Dans la section suivante, nous allons discuter un certain nombre de concepts
qu’il semble intéressant de définir pour appréhender la structure du métabolisme.

2.4.4 Complexité, robustesse et modularité

Parmi les concepts biologiques qui apparaissent de manière récurrente
dans la littérature, on retrouve les notions de complexité, robustesse et
modularité. Dans cette section, nous tenterons de donner une définition
à chacun de ces concepts et de les illustrer avec des exemples pris dans la
littérature. On peut noter que ces concepts peuvent être définis à la fois dans
un contexte structurel et dans un contexte dynamique ; nous discuterons des
deux.

2.4.4.1 Complexité

Le terme de complexité apparâıt dans de nombreux domaines scienti-
fiques. Les acceptions du terme varient selon le domaine mais un trait com-
mun est l’opposition entre complexité et simplicité. Un phénomène com-
plexe est un phénomène qu’on ne peut pas comprendre simplement. Dans
[Szallasi et al., 2006], on trouve la définition suivante : un système complexe
est un système dont les propriétés ne sont pas totalement expliquées par la
compréhension des parties qui le constituent. On peut noter que le terme
émergence est parfois employé avec un sens proche. On parle par exemple de
propriété émergente pour qualifier une propriété d’un système qui n’apparâıt
pas quand on étudie les parties séparément.

Pour mieux appréhender cette notion de complexité, on peut comparer
les différences entre disciplines.

La complexité dans les systèmes biologiques peut ainsi être comparée
à la complexité dans les systèmes physiques (modèles de tas de sable par
exemple). Dans les deux cas, on a des entités en interactions et ces interac-
tions produisent des comportements complexes. Dans le cas de la biologie,
les entités sont hétérogènes et structurées spatialement.

Par ailleurs, récemment, de nombreux auteurs ont comparé la complexité
des systèmes biologiques avec la complexité des systèmes conçus par l’homme
(“engineered systems”) [Csete et Doyle, 2002, Alon, 2003]. Un des arguments
pour rapprocher ces deux types de systèmes est que, contrairement aux
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systèmes physiques, ils sont tous les deux soumis à des contraintes fonc-
tionnelles, et ne sont donc pas organisés aléatoirement. Le parallèle entre
systèmes biologiques et systèmes conçus par l’homme semble être relative-
ment fécond lorsqu’on cherche à modéliser le comportement dynamique du
système. On peut cependant d’ores et déjà signaler un obstacle majeur à
cette analogie.

En effet, comme le suggère François Jacob [Jacob, 1977], l’évolution n’est
pas un ingénieur mais un bricoleur (en anglais “tinkerer”). L’ingénieur est
capable de savoir a priori l’utilisation future de son travail, l’évolution ne le
peut pas. L’ingénieur peut choisir un plan de conception optimal parmi une
gamme de possibilités, alors que l’évolution doit composer avec des structures
préexistantes.

On peut d’ailleurs souligner le fait que (en partie à cause d’un parallèle
incorrect entre systèmes biologiques et systèmes faits par l’homme) de nom-
breux auteurs cherchent à montrer des propriétés d’optimalité pour les systèmes
biologiques. Or si les systèmes biologiques sont amenés à développer des so-
lutions qui peuvent se rapprocher de solutions optimales, c’est avec la condi-
tion de réutiliser des structures préexistantes, ce qui est souvent mal pris en
compte dans la modélisation.

2.4.4.2 Robustesse

La notion de robustesse est liée à la notion de perturbation. Quand on
parle de robustesse, on doit spécifier deux choses : quelle fonctionalité est ro-
buste et contre quelle perturbation elle est robuste. Par exemple, la composi-
tion en acides aminés d’une protéine est robuste et elle est robuste aux muta-
tions. De manière générale, on dira qu’un système biologique est robuste s’il
continue à fonctionner même sous l’effet de perturbations. Les perturbations
peuvent être de deux types : environnementales et génétiques. Dans le cadre
des réseaux biologiques, on peut ajouter un troisième type de perturbation :
la stochasticité (due à un faible nombre de molécules) [Szallasi et al., 2006].

Dans un ouvrage récent [Wagner, 2005], Andreas Wagner propose de par-
courir tous les niveaux d’étude du vivant, de la molécule à la population, pour
illustrer l’omniprésence de la robustesse en biologie.

Une idée générale qu’il développe dans son livre, et qu’il semble intéressant
d’exposer ici, est la notion d’espace neutre. En effet, si on considère un
problème biologique, par exemple, coder une protéine capable de catalyser
une réaction métabolique, il existe bien sûr plusieurs solutions à ce problème
(plusieurs séquences d’acides aminés sont possibles). On peut même dire qu’il
existe plusieurs solutions pour obtenir le même résultat. Un ensemble de solu-
tions équivalentes constitue, selon Wagner, un espace neutre. L’auteur ajoute
qu’un espace neutre n’est pas nécessairement homogène et que certaines so-
lutions peuvent, dans certaines conditions, être meilleures que d’autres. De
manière générale, un espace neutre large constitue donc un réservoir de so-
lutions qui peut être avantageux à l’échelle de temps de l’évolution. La ro-
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bustesse s’apparente ici à la notion d’évolutivité. On peut noter que cette
idée d’espace neutre peut être mise en parallèle avec la notion de paysage
adaptatif, introduite par [Wright, 1932].

La notion de robustesse telle qu’elle est proposée dans [Szallasi et al., 2006]
est plus opérationnelle. Il s’agit toujours d’assurer le maintien de fonctiona-
lités clés sous l’effet de perturbations, mais à une échelle de temps beaucoup
plus courte. Une question essentielle qui y est abordée est : comment mesu-
rer la robustesse d’un système ? Les auteurs proposent de prendre pour me-
sure la sensibilité des paramètres d’un système d’équations différentielles. Un
exemple d’étude de robustesse sur le réseau de régulation du cycle circadien
de la drosophile illustre le fait que tous les paramètres d’un système ne sont
pas aussi sensibles. Les auteurs parlent de compromis (en anglais “trade-off”)
entre robustesse des paramètres globaux et robustesse des paramètres locaux.
Une des implications de la robustesse pour la modélisation est donc que si le
système est très robuste, alors on n’a pas besoin de connâıtre précisément les
valeurs des paramètres pour un modèle quantitatif. Le plus important est de
connâıtre la structure du réseau. Les valeurs exactes ne sont nécessaires que
pour certains paramètres clé. Cette observation a des conséquences majeures
pour la modélisation quantitative de grands réseaux.

Pour résumer, on peut voir la robustesse à deux échelles de temps différentes.
La première, à l’échelle de l’évolution, peut être reliée à la notion d’évolutivité
(un système est robuste dans le temps s’il a une propension à évoluer, si son
espace neutre est suffisamment large). La seconde est plus opérationnelle et
concerne la robustesse des paramètres d’un modèle décrivant la dynamique
d’un système. Cette seconde acception a des conséquences importantes pour
la modélisation quantitative de grands réseaux.

2.4.4.3 Modularité

Nous verrons que la notion de modularité est à la fois une notion fonda-
mentale (le fait même qu’un système soit modulaire est informatif, et une
appréhension de haut niveau en modules permet de donner un éclairage per-
tinent sur le système complet) et une notion opérationnelle (le découplage
d’un système en modules indépendants permet d’opérer des simplifications de
calculs importantes, et notamment d’étudier les modules indépendamment
les uns des autres).

Cette section est organisée de la manière suivante : nous allons d’abord
donner quelques propriétés générales de la modularité et montrer que la mo-
dularité est présente en biologie, puis nous discuterons plus précisément de la
définition qu’on peut donner du concept de module et des techniques d’identi-
fication qui en découlent. Enfin, nous aborderons la question de la validation
des modules identifiés.
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Introduction

Il existe plusieurs définitions de modules en biologie mais toutes ont un
point en commun : un module est caractérisé par son indépendance avec le
reste du système. L’indépendance peut être spatiale ou temporelle, chimique
ou génétique, structurelle ou dynamique, selon le point de vue que l’on sou-
haite adopter.

La modularité est présente en biologie de manière évidente à un haut
niveau. La transplantation d’organe en fournit un très bon exemple. Une
population est formée d’individus, un individu est formé d’organes, un organe
est formé de cellules. À bas niveau, une molécule peut également être vue
comme un module, les protéines peuvent ainsi être découpées en domaines
qui constituent des modules indépendants.

Mais au niveau intermédiaire entre molécule et cellule, l’image est moins
claire. De nombreux auteurs argumentent pourtant en faveur de l’omniprésence
de la modularité en biologie, à tous les niveaux d’organisation du vivant,
même au niveau cellulaire [Wolf et Arkin, 2003]. Ainsi, dans [Hartwell et al., 1999],
de nombreux exemples de modules sont donnés (la réplication de l’ADN, la
glycolyse, la synthèse des protéines) dont certains ont pu être reconstruits
in vitro, ce qui en soi constitue un excellent critère de validation de la mo-
dularité. Avec un point de vue de biologiste évolutif, Gunter Wagner prend
pour preuve de modularité le fait même que l’évolution phénotypique puisse
être étudiée caractère par caractère [Wagner, 1996]. En effet, si un caractère
évolue indépendamment des autres, cela montre que les bases génétiques qui
sont responsables de ce caractère constituent un module évolutif. L’auteur
propose alors un modèle expliquant l’apparition et le maintien de modules
au cours de l’évolution.

Identification

Mais au-delà de ces manifestations de la modularité et de la question de
leur origine, nous aimerions poser la question : étant donné un système, quels
en sont les modules ?

On peut d’ores et déjà signaler que le cadre théorique pour définir la
modularité du point de vue dynamique est très peu développé pour l’instant.
Ainsi, on se centrera surtout sur la notion de modularité structurelle.

Il semble exister essentiellement deux types d’approches pour identifier
des modules dans le contexte des réseaux biologiques : une approche “bottom-
up” et une approche “top-down” [Szallasi et al., 2006].

L’approche “bottom-up” consiste à assembler des composants jusqu’à ob-
server une indépendance vis-à-vis du reste. Un exemple réussi de ce type d’ap-
proche est la reconstruction du réseau des gènes de polarité segmentaire im-
pliqués dans le développement embryonnaire de la drosophile [von Dassow et al., 2000].
On peut noter que, dans ce cas, le module était en fait déjà presque connu car
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le système avait été très étudié et chacun des composants bien caractérisé.
L’essentiel du travail correspondait donc à l’assemblage des connaissances
et à la validation de l’autonomie de ce réseau. Ce type d’approche ne peut
donc pas être appliqué à n’importe quel système, il requiert un long travail
préliminaire de caractérisation des composants du système.

Les approches “top-down” prennent un point de vue inverse. L’idée est
de partir du réseau complet (issu d’une expérience à haut débit pour un
réseau d’interaction de protéines ou un réseau de régulation de gènes, ou
d’un travail de reconstruction pour un réseau métabolique) et d’en dégager
des modules. Nous allons discuter cette approche plus en détail en précisant
les définitions de modules employées et les méthodes d’identification qui
en découlent. L’idée commune de ces méthodes est de dégager des sous-
structures qui soient peu connectées avec le reste du réseau mais dont les
éléments sont très connectés. Nous allons en particulier distinguer deux cas :
1. les modules identifiés couvrent tout le réseau (chaque élément du réseau
est classé dans un module) et 2. seules certaines parties sont couvertes.

Concernant le second type d’approche, on peut mentionner les travaux de
[Spirin et Mirny, 2003] qui recherchent des modules dans des réseaux d’inter-
action de protéines (modélisés par des graphes où les noeuds représentent les
protéines et les arêtes représentent les interactions entre protéines). Un mo-
dule est alors défini comme un sous-graphe dense. La densité d’un sous-graphe
est donnée par la fonction Q(m,n) = 2m/(n(n − 1)), où m est le nombre
d’interactions entre les n noeuds du sous-graphe. Un critère statistique per-
met ensuite de décider si la valeur prise par Q est exceptionnelle (le modèle
de graphe aléatoire utilisé, ou modèle nul, est un graphe aléatoire ayant la
même séquence de degrés des noeuds que le graphe d’intérêt). On note que,
pour pouvoir faire ce travail sur des sous-graphes de grande taille, les auteurs
ont recours à des heuristiques (recherche locale, recuit simulé) pour la partie
comptage et à des approximations et simulations pour la partie statistique.
Il a par ailleurs été montré que le problème de la recherche de sous-graphe
induit de poids maximum est un problème NP-difficile [Shamir et al., 2002].

De nombreux travaux ont également porté sur la détection de struc-
tures dans les réseaux d’interactions de protéines. On peut mentionner no-
tamment ceux du groupe de Roded Sharan qui portent, d’une part sur la
détection efficace de voies de signalisation dans des graphes d’interactions
[Scott et al., 2006], et d’autre part sur la détection de complexes protéiques
conservés entre organismes [Sharan et al., 2005, Hirsh et Sharan, 2007].

Par ailleurs, le programme Cytoscape implémente un certain nombre de
méthodes permettant d’analyser des réseaux d’interaction de protéines et
notamment d’identifier des modules [Shannon et al., 2003].

Nous venons donc de décrire brièvement une série de travaux ayant pour
but de détecter des modules dans un réseau biologique dans le cas où les
modules ne couvrent pas tout le réseau.

Avant de passer à la catégorie suivante, nous pouvons mentionner ici une
notion proche de la notion de module que nous venons de décrire : la no-
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tion de motif, introduite par le groupe de Uri Alon [Milo et al., 2002]. Un
motif est défini par les auteurs comme un pattern de connections répété
de manière exceptionnelle (i.e. significativement plus que dans des réseaux
aléatoires). Comme pour un module, une occurrence du motif est un sous-
graphe connexe. La différence principale entre un module et un motif est que
pour un motif, ce n’est pas la densité qui est importante mais la répétition.
Certains auteurs argumentent que la différence principale entre motif et mo-
dule est la taille (les motifs étant de petits sous-graphes et les modules de
grands sous-graphes)[Alm et Arkin, 2003]. On peut cependant argumenter
que la petite taille des motifs étudiés jusqu’à présent est due aux limitations
des méthodes utilisées pour leur détection. On retiendra pour l’instant que
la différence principale entre module et motif est qu’un motif est répété et
qu’un module est autonome.

Revenons maintenant à la situation où tout le réseau doit être couvert de
modules (chaque noeud appartient à au moins un module). Dans ce cas, il est
à nouveau nécessaire de faire une distinction entre deux types de méthodes :
1. chaque noeud peut appartenir à plusieurs modules (les modules ne forment
pas une partition) et 2. chaque noeud appartient à au plus un module (les
modules forment une partition)

Nous avons déjà mentionné plusieurs cas où des modules couvraient le
réseau mais ne formaient pas une partition dans le cadre des réseaux métabo-
liques. Par exemple, l’organisation d’un réseau en voies métaboliques en fait
partie. En effet, si on considère le découpage d’un réseau en voies métaboliques,
une réaction peut appartenir à plusieurs voies.

La notion de mode élémentaire a été proposée comme définition objec-
tive de voie métabolique [Schuster et al., 2000]. Les modes élémentaires ne
forment pas non plus une partition (une réaction peut appartenir à plusieurs
modes élémentaires).

Une difficulté est que le nombre de modes élémentaires peut être très
grand (par exemple un réseau de 100 réactions peut avoir 500 000 modes
élémentaires). Il en découle que le recouvrement entre modes élémentaires
peut être très important, remettant en question la notion d’indépendance
entre modules.

On peut aussi utiliser un raffinement des modes élémentaires, les réactions
dites couplées [Burgard et al., 2004], pour définir les modules. Ainsi, 2 réactions
sont parfaitement couplées si elles participent aux mêmes modes élémentaires.
Cette définition de module fait sens (elle peut notamment correspondre à des
enzymes qui participent toujours aux mêmes processus métaboliques), mais
elle est très restreinte et ne permet pas de classer toutes les réactions dans
des modules.

Nous allons maintenant traiter de la question de la recherche d’une parti-
tion du réseau (modules non recouvrants). Deux types de méthodes sont ici
disponibles, le partitionnement de graphes et la détection de communautés.

Il existe une littérature assez étendue concernant le problème du partition-
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nement de graphes qui trouve des applications notamment dans le domaine
du calcul parallèle. Pour une synthèse, on peut consulter [Fjallstrom, 1998].
Dans sa formulation la plus simple, le problème de partitionnement de graphe
consiste à séparer les noeuds d’un graphe en p sous-ensembles disjoints de
même taille, en minimisant le nombre d’arêtes entre sous-ensembles. Ce
problème est NP-complet même dans le cas où p = 2 [Garey et al., 1976].
On peut noter que, dans les problèmes de partitionnement de graphes, tel
que ce problème a été traité jusqu’à maintenant, le nombre de modules et
la taille des modules est connue. Ainsi, une application typique de ce type
de problème concerne le calcul parallèle où on cherche à répartir de manière
égale une charge de calculs sur plusieurs processeurs.

Dans le cadre de la recherche de modules dans les réseaux métaboliques,
on ne se trouve généralement pas dans cette situation où le nombre de mo-
dules est connu. Les méthodes de partitionnement de graphes ont donc peu
été appliquées aux réseaux biologiques en général.

D’autres méthodes sont généralement employées dans le cas où le nombre
de modules n’est pas connu. On parle alors de détection de structures en
communauté (les termes de “clustering” hiérarchique et de “block modelling”
ont également été employés). Ces techniques ont été initialement développées
dans le domaine de la sociologie [Wasserman et Faust, 1994].

Le problème consiste toujours à séparer les noeuds du graphe en sous-
ensembles disjoints mais le critère à minimiser n’est plus le nombre d’arêtes
inter-groupes. En effet, un tel critère impliquerait que la solution optimale se-
rait d’avoir un unique module comprenant le réseau complet. Le critère à op-
timiser, nommé modularité, correspond, pour chaque module, à la différence
entre le nombre d’arêtes intra-module observé et le nombre d’arêtes intra-
module attendu sous un modèle neutre [Newman et Girvan, 2004] (le modèle
de graphe aléatoire généralement utilisé est un modèle de graphe qui main-
tient la séquence de degrés des noeuds). En pratique, le nombre d’arêtes ob-
servées est donné par la matrice d’adjacence du graphe, et le nombre d’arêtes
attendues est donné par

ki×kj

2m
où ki est le degré du noeud i et m le nombre

d’arêtes du graphe. Le problème de trouver la partition qui maximise ce
critère est un problème difficile. Plusieurs méthodes basées sur des heuris-
tiques ont été proposées.

[Guimerà et Amaral, 2005] utilisent ainsi une approche par recuit simulé.
Récemment, [Newman, 2006] a proposé une réécriture du problème sous
forme matricielle qui lui permet d’utiliser une technique efficace utilisée pour
résoudre des problèmes de bipartition de graphes (algorithme spectral).

Dans leur article, [Guimerà et Amaral, 2005] proposent une application
de leur méthode au réseau métabolique d’Escherichia coli. Les modules iden-
tifiés (la méthode en trouve 19) sont ensuite comparés aux voies métaboliques
telles qu’elles sont définies dans la base de données KEGG. Pour certains mo-
dules, une fonction majoritaire peut être dégagée (métabolisme des acides
aminés, métabolisme des lipides...).
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La méthode d’optimisation utilisée par Guimerà et Amaral (recuit si-
mulé) est en plusieurs points insatisfaisante : elle ne garantit pas de trouver
un optimum global et il est difficile de savoir quel type d’optimum local on
a favorisé. On note que la comparaison des modules identifiés avec les voies
métaboliques n’est pas non plus une méthode de validation satisfaisante dans
la mesure où la notion de voie métabolique n’est pas clairement définie. On
peut noter que c’est cependant une des seules méthodes disponible actuel-
lement. La question du critère de validation des modules identifiés est donc
encore ouverte.

À la lecture de ces travaux sur la recherche de communautés, il en ressort
que, d’une part la définition du critère de modularité est centrale et reste peu
discutée, et d’autre part la méthode d’optimisation est encore un problème
ouvert.

Par ailleurs, on peut noter que ces mesures de modularité sont calculées
pour des graphes. Pour plus de réalisme, il serait intéressant de pouvoir les
étendre à des hypergraphes.

Enfin, on peut mentionner une dernière approche qui a été très étudiée
en théorie des graphes et qui a été appliquée aux réseaux d’interaction de
protéines [Gagneur et al., 2004]. Il s’agit de la décomposition modulaire d’un
graphe. Nous allons présenter ici le problème brièvement, pour une synthèse
sur le sujet, on peut consulter [Möhring et Radermacher, 1984]. Un module,
dans ce cas, est défini comme un ensemble de noeuds tel que, tout noeud
extérieur au module et voisin d’un noeud du module, est également voisin de
tous les autres noeuds du module. Formellement :

∀x 6∈ M,∀y, z ∈ M, (x, y) ∈ E ⇐⇒ (x, z) ∈ E

En général, le nombre de modules d’un graphe peut être exponentiel. Si
on se restreint aux modules non recouvrants, alors le nombre de modules
reste linéaire. L’ordre d’inclusion sur cet ensemble définit un arbre, l’arbre
de décomposition modulaire, qui suffit à reconstruire l’ensemble des modules
[Möhring et Radermacher, 1984]. La racine de l’arbre correspond au module
trivial V (l’ensemble des noeuds du graphe), et les n feuilles correspondent
aux modules triviaux {x}, x ∈ V .

La Figure 2.7 illustre un graphe et son arbre de décomposition modulaire.
Un résultat notable est que la décomposition modulaire d’un graphe peut

aujourd’hui être obtenue en temps linéaire avec des algorithmes simples à
implémenter [Habib et al., 2004].

Pour finir sur les approches dites “top-down”, on peut sans doute signa-
ler une critique générale faite par [Szallasi et al., 2006]. Nous avons exposé
de nombreuses méthodes qui permettent de dégager des structures d’intérêt
dans un graphe. Cependant, ce n’est pas parce qu’un algorithme trouve des
modules que le réseau est modulaire et par ailleurs, les modules identifiés
doivent être validés biologiquement.
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Fig. 2.7 – Un graphe et son arbre de décomposition modulaire. Les ensembles
{1, 2} et {7, 8, 9} sont des modules non recouvrants. Les modules {7, 8} et
{8, 9} sont recouvrants.

Comme nous l’avons vu précédemment pour l’approche “bottom-up”, une
validation consiste à reproduire in vitro le module pour tester son autono-
mie. Un problème majeur est que ce type de validation peut avoir un coût
important.

Wang et Zhang [Wang et Zhang, 2007] ont récemment écrit un article sur
la validation biologique des modules dans les réseaux d’interactions protéine-
protéine. Les auteurs utilisent l’approche par recherche de communauté pour
identifier des modules au sein d’un réseau d’interaction de protéines, puis
comparent les modules obtenus pour différents organismes (levure, droso-
phile, nématode). Une des conclusions de l’étude est que les modules iden-
tifiés ne sont pas conservés au cours de l’évolution. Les auteurs présentent
alors un point de vue sceptique sur la valeur biologique des modules trouvés
dans les réseaux d’interaction de protéines. Ils argumentent qu’il n’est en
tout cas pas nécessaire de faire appel à la sélection naturelle pour expliquer
l’organisation du réseau en modules. En effet, ce type d’architecture semble
très bien s’expliquer par un modèle neutre incluant la duplication de noeuds.
On peut noter que cette question de modèle neutre incluant la duplication
de gènes avait déjà été mentionnée par [Solé et Valverde, 2006].

Enfin, nous aimerions commenter sur un dernier point : la plupart des
auteurs dans le domaine s’accordent à dire que la modularité est présente au
niveau des réseaux cellulaires. On pourrait également prendre le parti inverse,
en particulier lorsqu’on considère le métabolisme, pour lequel la notion de
modularité n’est pas forcément évidente. En effet, on constate souvent qu’il
existe un noyau de noeuds dense et une périphérie plus lâche. On pourrait
donc préférer au concept de modularité (qui sous-entend qu’on peut découper
le réseau en morceaux indépendants) celui de centre et périphérie (certains
morceaux peuvent être extraits et d’autres sont inextricablement mêlés). Une
question qui pour l’instant est ouverte serait : comment alors définir le centre
et la périphérie d’un réseau ? On note que ces notions de centre et périphérie
sont notamment utilisées dans [Pál et al., 2005] mais ne sont pas formelle-
ment définies.
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2.4.5 Évolution du métabolisme

Nous allons à présent aborder des questions plus spécifiques à l’évolution
du métabolisme. On peut noter que la notion d’évolution a déjà été abordée
dans les parties précédentes de manière indirecte (évolution et modularité,
évolution et robustesse) mais nous avons choisi de faire une section séparée
pour les travaux dont le thème principal est l’évolution. Les travaux présentés
dans cette partie sont tous liés à la question : comment le métabolisme a-t-il
évolué ?

Dans cette section, nous allons tout d’abord présenter différents travaux
qui traitent de la comparaison de réseaux métaboliques, puis nous tente-
rons de résumer les différents modèles qui ont été proposés pour modéliser
l’évolution du métabolisme, et enfin, nous finirons par les travaux qui traitent
à la fois du génome et du métabolisme.

2.4.5.1 Analyse comparative

La comparaison de réseaux métaboliques peut avoir plusieurs applica-
tions. Une des principales est sans doute de comprendre l’évolution du méta-
bolisme.

On peut ici faire un parallèle avec la comparaison de séquences. Une des
applications de la comparaison de séquences (nucléiques ou protéiques) est
la détection d’homologie (deux séquences sont homologues si elles sont issues
d’une même séquence ancestrale). L’homologie est généralement déduite de
l’information de similarité entre séquences. Des méthodes de reconstruction
phylogénétique permettent ensuite de proposer une histoire évolutive pour
un ensemble de séquences homologues. Cette histoire évolutive se présente
généralement sous la forme d’un arbre.

Le même processus a récemment été appliqué au métabolisme. Nous al-
lons maintenant présenter les travaux qui concernent l’alignement de voies
métaboliques et de réseaux métaboliques. Nous présenterons ensuite les tra-
vaux qui ont pour but de reconstruire un scénario d’évolution à partir d’un
ensemble de voies métaboliques.

D’un point de vue méthodologique, plusieurs travaux ont été menés en
ce qui concerne l’alignement de voies métaboliques. Un alignement de voies
métaboliques diffère d’un alignement de séquences par deux points princi-
paux : 1. les unités à aligner ne sont plus des nucléotides ou des acides aminés
mais des réactions et 2. la structure n’est plus linéaire mais est généralement
représentée par un graphe.

Pour aborder le premier point, il est nécessaire de déterminer une dis-
tance entre réactions. On peut noter que, dans le cadre d’un alignement
de séquences, les distances entre nucléotides ou entre acides aminés sont
généralement choisies pour être proportionnelles à la probabilité de muta-
tion d’un nucléotide vers un autre (coût de substitution). Dans un aligne-
ment de séquences, une substitution correspond à un mécanisme biologique :
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la mutation (fixée par la sélection). Lorsqu’on compare des réactions, on
ne peut pas faire le même parallèle entre substitution et mutation. Ainsi,
les distances entre réactions sont généralement des distances fonctionnelles
qui ne reflètent pas nécessairement une relation évolutive. Cette remarque
n’a pas de conséquence si on s’intéresse à la comparaison structurale de voies
métaboliques, mais elle peut en avoir si on s’intéresse à leur histoire évolutive.

Dans leurs travaux, [Tohsato et al., 2000] proposent une méthode simple
de comparaison de réactions. La méthode de comparaison est basée sur la
notion de numéro EC (pour “Enzyme Commission”). Un numéro EC est un
code à 4 numéros attribué par l”’International Nomenclature Committee” à
chaque enzyme nouvellement découverte. Ce code identifie la chimie de la
réaction que l’enzyme catalyse. L’ensemble de ces codes forme une classifica-
tion hiérarchique qui peut être représentée par un arbre. Le score de similarité
entre deux réactions est alors défini comme une fonction de la distance entre
les numéros EC dans l’arbre.

Cette distance entre réactions présente l’avantage d’être simple à calculer.
Les auteurs l’utilisent dans le cadre de l’alignement de voies métaboliques
linéaires. Ils mettent ainsi en évidence des similarités structurelles entre les
voies de synthèse de différents acides aminés.

[Pinter et al., 2005] proposent ensuite une généralisation du travail de
[Tohsato et al., 2000] pour le cas de voies métaboliques branchées. Le problème
sous-jacent qui est traité est lié au problème d’isomorphisme de sous-arbre
qui peut être résolu en temps polynomial.

Une limite de cette approche est qu’elle ne s’applique pas à toutes les voies
métaboliques. En effet, certaines voies contiennent des cycles et ne peuvent
donc pas être représentées par des arbres. Dans ce cas, [Pinter et al., 2005]
suggèrent de supprimer arbitrairement une arête et d’appliquer leur méthode.
Cette approche n’est bien sûr pas satisfaisante mais elle permet de donner une
réponse dans le cadre de la comparaison de voies, où le nombre de cycles est
limité. Lorsqu’on passe à la comparaison de réseaux, cette approche n’est plus
du tout praticable, le nombre d’arêtes à enlever étant bien plus important.

Toujours concernant la comparaison de voies métaboliques, on peut en-
core mentionner le travail de [Clemente et al., 2005]. Dans ce travail, les au-
teurs prennent le parti de ne pas considérer la topologie des voies métaboliques.
Ainsi, une voie est vue comme un sac de réactions, et les réactions sont toutes
comparées deux à deux, indépendamment de leurs positions dans la voie. En
plus de la distance basée sur les numéros EC, est également considérée une
distance basée sur la classification GO (pour “Gene Ontology”). On note
qu’on reste dans le domaine de la comparaison fonctionnelle entre réactions.
En effet, la classification GO permet de décrire la fonction moléculaire, le pro-
cessus biologique ainsi que le compartiment cellulaire de chaque gène classé.

Nous allons maintenant présenter différents travaux qui traitent de la
reconstruction de scénarios d’évolution de voies métaboliques.

En ce qui concerne les méthodes de reconstruction phylogénétique basées
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sur les distances (neighbour-joining), il suffit pour obtenir un arbre de fournir
en entrée une matrice de distances entre voies métaboliques. Cependant,
pour que cet arbre reflète des relations de parenté et non des similarités
structurelles, il est nécessaire que les distances entre voies intègrent un modèle
réaliste d’évolution du métabolisme (ce qui n’est pas le cas pour les méthodes
présentées précédemment).

[Cunchillos et Lecointre, 2003] ont proposé une méthode qui a pour ob-
jectif de prédire un ordre d’apparition des voies métaboliques au cours de
l’évolution. Une voie métabolique est simplement modélisée par une séquence
de présence-absence des enzymes. La reconstruction est faite par la méthode
du maximum de parcimonie. On peut souligner ici l’effort pour intégrer un
modèle d’évolution biologique qui soit cohérent. On peut remarquer que, dans
ce travail, la topologie des voies n’est pas prise en compte.

[Heymans et Singh, 2003] introduisent quant à eux l’information de topo-
logie dans leur approche. De nouveau, une voie métabolique est vue comme
l’ensemble des enzymes impliquées. Cette fois, la phylogénie est inférée à
l’aide d’une méthode basée sur les distances. Une distance entre voies est
donc introduite. Celle-ci prend en compte la similarité de séquences entre les
enzymes mais aussi la similarité de séquences entre les enzymes voisines dans
la voie métabolique. La topologie n’est donc pas considérée de manière très
complète (seul le voisinage immédiat est examiné) mais cela constitue une
première avancée dans ce sens.

Enfin, on peut encore signaler le travail de [Liao et al., 2002] qui prend
pour objet d’étude non plus une voie mais le réseau métabolique en entier.
Une feuille de l’arbre phylogénétique est ici une séquence de présence-absence
de voies métaboliques (cette séquence symbolise le réseau). On juge qu’une
voie est présente chez un organisme si toutes les enzymes (ou plutôt des
orthologues4) sont présentes dans son génome.

Pour conclure, on peut constater que plusieurs méthodes de comparaison
de réseaux métaboliques commencent à être disponibles. On note qu’il existe
encore actuellement des limitations pour utiliser ces travaux afin d’inférer des
histoires évolutives. En effet, une des principales limites est que la comparai-
son de réactions utilisée est généralement une comparaison fonctionnelle. Or
une similarité fonctionnelle entre réactions n’est pas toujours le signe d’une
relation de parenté. Outre ces questions de comparaison de réactions, il n’est
par ailleurs pas clair à l’heure actuelle quelles sont les opérations d’édition
qu’il faut autoriser pour modéliser de manière réaliste l’évolution d’une voie
métabolique, ou plus généralement d’un réseau métabolique.

Enfin, on retiendra que les méthodes de reconstruction phylogénétique
qui sont disponibles actuellement n’utilisent pas l’information de topologie.

4Des enzymes orthologues sont des enzymes qui sont issues d’un ancêtre commun et
ont divergé suite à un évènement de spéciation
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2.4.5.2 Modèles d’évolution du métabolisme

Avec le double objectif de comprendre les mécanismes d’évolution du
métabolisme et de fournir une base méthodologique réaliste à des analyses
comparatives, nous allons nous intéresser à présent aux différents modèles
d’évolution du métabolisme qui ont été proposés dans la littérature.

Modèles biologiques

Dans [Schmidt et al., 2003], cinq scénarios d’évolution du métabolisme
sont présentés (voir Figure 2.8).

À l’echelle de la voie métabolique, plusieurs scénarios d’évolution ont
été proposés. Premièrement, une voie peut avoir évolué spontanément sans
adopter d’enzymes existantes (Fig. 2.8a). Par exemple, différentes tRNA
synthétases semblent avoir initialement évolué indépendamment, et ont été
plus tard impliquées ensemble dans différentes voies comme la traduction
des protéines, la transamidation tRNA dépendante ou l’acylation non dis-
criminante [Min et al., 2002]. Deuxièmement, l’hypothèse de rétro-évolution
[Horowitz, 1945] propose que la pression de sélection sur une voie métabolique
agit principalement sur la capacité à former le composé final de la voie
(Fig. 2.8b). Le fait de pouvoir former ce composé à partir d’un métabolite
intermédiaire augmente la fitness d’un organisme. Puisque le produit final
peut être dérivé à partir de métabolites de plus en plus distants, la fit-
ness augmente et la voie évolue à l’envers. Ce scénario de rétro-évolution
a été proposé pour la glycolyse [Fothergill-Gilmore et Michels, 1993] et la
voie du mandelate [Petsko et al., 1993]. Troisièmement, une voie peut avoir
évolué à partir d’enzymes multifonctionnelles [Roy, 1999] (Fig. 2.8c). À par-
tir d’une enzyme multifonctionnelle catalysant des étapes consécutives, la
voie peut avoir ensuite évolué par duplication et diversification de cette en-
zyme précurseur vers les enzymes plus spécifiques et efficaces qu’on trouve
aujourd’hui, qui catalysent chacune une étape de la voie. Des enzymes mul-
tifonctionnelles, sont utilisées aujourd’hui dans diverses voies métaboliques,
comme les β-D-glucan hydrolases chez les plantes supérieures, et pourraient
constituer des précurseurs pour de nouvelles voies [Hrmova et al., 2002]. Ce
scénario suppose qu’une seule enzyme se spécialise, mais il est également
possible que des voies entières soit dupliquées et divergent (Fig. 2.8d). Ce
mécanisme d’acquisition de nouvelle fonction a été étudié depuis longtemps
[Fisher, 1958] et peut aujourd’hui être identifié par génomique comparative
[Rison et al., 2002, Huynen et Snel, 2000]. La biosynthèse du tryptophane et
de l’histidine fournissent un exemple de ces scénarios [Gerlt et Babbitt, 2001,
Jensen, 1976] ; ces deux voies sont constituées de plusieurs étapes qui ont
des mécanismes réactionnels similaires et qui sont catalysées par des en-
zymes homologues. Finalement, les voies métaboliques peuvent aussi avoir
évolué par recrutement d’enzymes utilisées dans d’autres voies. Une voie
qui a évolué selon ce processus est alors formée d’un “patchwork” d’en-
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zymes homologues à des enzymes catalysant des réactions dans des voies
différentes (Fig. 2.8e). Des observations indiquent que certains types de re-
pliements protéiques (e.g. TIM barrel [Copley et Bork, 2000]) ou de familles
d’enzymes [Nahum et Riley, 2001] pourraient catalyser des réactions simi-
laires dans différentes voies. Une telle versatilité a été mise en évidence pour
de nombreuses enzymes du métabolisme des petites molécules d’Escherichia
coli [Teichmann et al., 2001].

Fig. 2.8 – Modèles d’évolution des voies métaboliques. La figure est issue de
[Schmidt et al., 2003].

Modèles informatiques et statistiques

Outre les modèles biologiques qui ont été proposés dans la littérature,
on trouve également des modèles statistiques. À la différence des modèles
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biologiques, les modèles statistiques n’ont pas nécessairement de fondements
mécanistiques. Ils sont jugés bons quand ils reproduisent les données ob-
servées.

Pour tenter de donner une base solide à leurs observations concernant
la distribution des degrés des noeuds dans les réseaux réels qu’ils avaient
observée, [Barabasi et Albert, 1999] ont proposé un modèle d’évolution de
réseaux basé sur la notion d’attachement préférentiel.

Les deux règles d’évolution d’un réseau qu’ils considèrent sont :

1. Croissance : les réseaux croissent continuellement par addition de noeuds.

2. Attachement préférentiel : les nouveaux noeuds sont liés préférentiel-
lement aux noeuds qui sont déjà très connectés.

Le résultat principal qu’ils obtiennent est que ce type de modèle reproduit
effectivement une distribution du degré des noeuds qui suit une loi puissance.
Ce résultat, qui reposait initialement sur des approximations, a par la suite
été confirmé et généralisé par [Dorogovtsev et al., 2000].

Deux réserves peuvent être émises. La première est que ce n’est pas le
seul modèle d’évolution de réseaux qui permette de reproduire une telle dis-
tribution des degrés des noeuds [Keller, 2005]. La seconde est que la loi qu’ils
proposent pour modéliser la distribution des degrés des noeuds observée n’est
à nouveau pas la seule possible.

Ce modèle de graphe se place dans un cadre plus large de modélisation
statistique de graphes sur lequel nous reviendrons dans la partie 5.3.2.

Dans un travail récent [Handorf et al., 2005], Reinhart Heinrich, l’un des
fondateurs de la théorie du contrôle métabolique, a proposé la notion de
portée d’un composé (en anglais “scope of a compound”). L’idée est de sa-
voir combien de composés on peut générer à partir d’un composé initial,
dès lors qu’on dispose d’un certain nombre de réactions. C’est une situa-
tion tout à fait intéressante qui peut être vue comme une question évolutive
puisque ce travail permet de caractériser quels composés sont primordiaux,
et permet à terme d’inférer un ordre d’apparition des composés au cours de
l’évolution. On peut noter que les auteurs utilisent un hypergraphe pondéré
(donc équivalent à la matrice stochiométrique) pour faire leurs calculs.

Enfin, [Pál et al., 2006] ont proposé un scénario d’adaptation du réseau
à un nouvel environnement. En partant du réseau d’Escherichia coli, ils sup-
priment étape par étape les enzymes qui ne modifient pas substantiellement la
production de biomasse. Afin de décider si une enzyme modifie la production
de biomasse, les auteurs utilisent la technique de “Flux Balance Analysis”
présentée brièvement à la Section 2.3.2.

Par ce processus, on obtient un réseau minimal. Ce réseau minimal est
pour eux comparable au réseau métabolique de Buchnera aphidicola, bactérie
de la même famille qu’Escherichia coli mais qui vit en symbiose avec son hôte
et qui a un génome très réduit. Ils concluent alors qu’il est possible de prédire
le contenu en gènes d’un organisme si on connâıt son habitat.
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Il existe plusieurs critiques qu’on peut faire à ce travail5. Tout d’abord, le
réseau minimal obtenu n’est pas unique. D’un point de vue méthodologique,
les auteurs utilisent (sans le dire explicitement) un algorithme glouton. En
effet, chaque étape qui consiste à retirer une enzyme est un choix irréversible
sur lequel ils ne reviennent pas. Ils obtiennent donc un réseau minimal (il
y en a bien d’autres) mais pas le réseau minimum. Il serait sans doute plus
pertinent d’explorer l’espace de tous les réseaux minimaux. D’autre part, la
minimalité est ici une minimalité respectivement à une fonction objective, la
production de biomasse. La production de biomasse est modélisée dans ce
type d’approche par une réaction mettant en jeu un ensemble de substrats
essentiels dans des proportions données. Ces proportions ont été établies
expérimentalement pour E. coli. Dans l’approche, la fonction de biomasse
est supposée constante au cours du temps. Cette limitation n’est cependant
pas réaliste puisque si on cherche à modéliser la réduction d’un génome dû
à un changement d’environnement (c’est le cas de l’évolution de Buchnera)
alors il faut bien sûr prendre en compte ces changements d’environnements,
et donc de concentrations de métabolites présents dans le milieu, qui ont un
impact sur la fonction de biomasse.

2.4.5.3 Lien entre métabolisme et génome

Pour comprendre l’évolution du métabolisme, il est sans doute fonda-
mental de revenir aux mécanismes qui génèrent cette nouveauté. Comme le
rappellent [Pál et al., 2005], l’un de ces mécanismes est le transfert horizontal
de gènes qui est sans doute la principale source d’évolution dans les génomes
procaryotes, et l’autre est la duplication de gènes, prépondérante chez les
eucaryotes.

Plusieurs études se sont intéressées au lien entre génome et métabolisme.
Dans [Rison et al., 2002], les auteurs étudient les corrélations qui peuvent
exister entre distance génomique et distance métabolique chez Escherichia
coli. La distance génomique entre deux gènes est définie comme le nombre
de gènes séparant deux gènes sur le génome. La distance métabolique est
définie comme le nombre d’étapes séparant deux enzymes dans une voie
métabolique. Les auteurs ajoutent que cette corrélation est principalement
valable à faible distance et qu’elle s’explique quasiment intégralement par les
structures connues d’opérons6.

D’autre part, [Boyer et al., 2005] introduisent la notion de métabolon. Un
métabolon est un ensemble de gènes qui sont proches dans le réseau et proches
sur le génome. Ils proposent une méthode générique permettant d’extraire
automatiquement ces structures à partir d’un génome et d’un réseau. Cette
notion de métabolon généralise l’approche de [Rison et al., 2002] dans le sens

5La critique du travail de [Pál et al., 2006] est le fruit d’une discussion avec Angela
Douglas, spécialiste de Buchnera et professeur à l’université de York.

6Un opéron est un groupe de gènes colocalisés sur le génome qui sont transcrits ensemble
et produisent un unique ARN messager.
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que ce ne sont plus des paires d’enzymes qui sont étudiées mais des ensembles
de taille quelconque.

Plusieurs auteurs ont par le passé utilisé le contexte génomique pour
définir des modules dans les réseaux métaboliques. On peut mentionner à
ce propos les travaux de [von Mering et al., 2003] qui, dans le but d’annoter
des génomes, utilisent la proximité des gènes sur le génome et dans le réseau
métabolique.

D’autre part, [Yamada et al., 2006] ont proposé la notion de module phy-
logénétique. Un module phylogénétique est un ensemble de gènes connectés
dans le réseau métabolique et qui partagent le même profil phylogénétique
(c’est-à-dire que ces gènes sont présents chez les mêmes espèces).

Enfin, [Spirin et al., 2006] ont également travaillé sur la modélisation con-
jointe du métabolisme et du contexte génomique. Les auteurs explorent la
notion de module dans ce cadre et suggèrent la notion de module évolutif
mais cette fois en utilisant des relations évolutives entre les gènes d’un même
organisme.

Pour conclure, on peut dire qu’il existe de nombreuses directions possibles
de travail dès lors qu’on cherche à combiner les informations de localisation
génomique et de position dans le réseau métabolique.

Le travail présenté dans cette thèse s’inscrit précisément dans le cadre de
l’évolution du métabolisme par une analyse structurelle. On verra également
les liens qui peuvent exister entre ces structures locales du métabolisme et
des structures potentielles au niveau génomique.
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Chapitre 3

Une nouvelle définition de
motif dans le cadre des réseaux
métaboliques

3.1 La notion de motif

Dans le dictionnaire, un motif est défini comme un thème, ou structure
ornementale qui le plus souvent se répète.

En bioinformatique, le terme de motif désigne généralement un mot d’une
séquence nucléique ou protéique qui est répété (parfois avec des erreurs) dans
plusieurs séquences. La répétition de ce mot est généralement associée à une
signification biologique ; on dit que le mot est conservé.

Une des applications principales de la recherche de motifs est la détection
de sites de fixation de facteurs de transcription1 dans les régions situées
en amont des gènes (régions promotrices). Cette application s’intègre à la
question plus large de la compréhension des mécanismes de régulation de la
transcription des gènes.

D’un point de vue méthodologique, les premiers travaux concernant la
recherche de motifs dans les séquences remontent à [Waterman et al., 1984]
qui n’utilisait pas le terme motif (qui s’est imposé dans les années 90) mais
celui de “consensus pattern”. Depuis, de nombreux travaux ont été menés sur
ce sujet. La recherche et l’inférence de motifs dans les séquences nucléiques
et protéiques est encore aujourd’hui un domaine très actif.

Plus récemment, la notion de motif a été proposée dans le cadre des
réseaux biologiques [Milo et al., 2002, Alon, 2006]. Dans ce travail, un motif
est défini comme un “pattern” de connections qui apparâıt de manière excep-
tionnelle dans un réseau (i.e. qui apparâıt significativement plus qu’attendu
dans un modèle de graphe aléatoire qui maintient la séquence de degrés des
noeuds).

1Un facteur de transcription est une protéine nécessaire à l’initiation et à la régulation
de la transcription de l’ADN en ARN.
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Le travail a notamment été appliqué au réseau de régulation de la trans-
cription d’Escherichia coli et les motifs extraits ont été interprétés comme
des briques élémentaires du réseau ayant chacun une fonction spécifique dans
le contrôle dynamique de l’expression des gènes (génération d’un programme
temporel d’expression, gestion de la réponse à un signal externe fluctuant)
[Shen-Orr et al., 2002].

Dans cette thèse, nous proposons une définition de motif différente, qui
puisse notamment être adaptée à des problématiques d’évolution du métabolisme.

Avant d’entrer dans le détail de ce travail, il est nécessaire de faire un
point sur la terminologie.

Premièrement, dans la définition de [Milo et al., 2002], la notion de sur-
représentation est intégrée à la définition de motif. Il nous a semblé préférable
dans notre approche de séparer la notion de pattern répété de la notion de sur-
représentation. En effet, la mesure de sur-représentation dépend du modèle
de graphe aléatoire que l’on se fixe. Il existe plusieurs modèles possibles (la
question du choix du modèle est d’ailleurs une question largement ouverte
que nous aborderons à la section 5.3.2), et le choix du modèle peut se faire
indépendamment de la définition de motif. Dans le reste du manuscrit, nous
ferons la distinction entre les termes de motif et motif sur-représenté.

Deuxièmement, nous allons par la suite traiter du problème de recherche
de motifs et nous serons intéressés par les occurrences exactes de ce motif
mais également par des occurrences approchées (i.e. qui contiennent des er-
reurs). Dans le cas d’occurrences approchées, le terme de modèle a parfois
été préféré au terme de motif pour illustrer le fait qu’un motif est en fait
extérieur aux objets d’étude [Sagot, 1998]. Dans ce manuscrit, nous nous en
tiendrons au terme de motif pour désigner l’abstraction et on réservera le
terme d’occurrence aux apparitions du motif dans l’objet d’étude.

3.2 Un exemple initial de motif dans le cadre

des réseaux métaboliques - Cas de la synthèse

de la lysine

Lorsqu’on considère une représentation du réseau métabolique complet
d’un organisme (Fig. 3.1), la première impression qui se dégage est que tous
les processus sont très entremêlés et qu’il semble difficile de dégager une
structure claire. Malgré cette apparente complexité, il semble parfois possible
de dégager des structures locales dans ce réseau.

Par exemple, certains auteurs, en tentant d’expliquer l’origine évolutive de
la synthèse de la lysine chez les champignons, ont pu mettre en évidence des
liens entre voies métaboliques [Velasco et al., 2002, Irvin et Bhattacharjee, 1998,
Miyazaki et al., 2001]. Ainsi, si on regroupe les travaux de ces auteurs, on
peut mettre en correspondance quatre étapes du cycle de Krebbs, de la
synthèse de la leucine et de la synthèse de la lysine (Fig. 3.2).
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Fig. 3.1 – Carte de Boehringher du métabolisme. Ce poster représentant la
quasi-totalité du métabolisme avait été sponsorisé par la compagnie Boerin-
gher en 1992 et résulte de la compilation du travail de nombreux scientifiques
coordonnée par Gerhard Michal.

Fig. 3.2 – Correspondance de quatre étapes du cycle de Krebbs, de la
synthèse de la leucine et de la synthèse de la lysine.
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De cet exemple initial, nous avons dégagé plusieurs observations :

– seulement un fragment de la voie métabolique est impliqué dans la
relation de similarité ;

– les numéros EC des réactions sont très similaires ;
– la structure (topologie) seule n’encode pas toute l’information (il existe

beaucoup d’autres voies linéaires qui n’ont aucun lien avec ce motif) ;
– une similarité structurelle peut être liée à une similarité évolutive.

De ces observations, nous nous sommes demandés si nous pouvions re-
chercher de telles structures dans le métabolisme, de manière automatisée
et sans a priori (en effet, le travail de [Velasco et al., 2002] repose sur des
alignements de séquences et de structures des gènes présélectionnés comme
candidats pour expliquer l’histoire évolutive de la synthèse de la lysine).

Notre idée a donc été de développer un algorithme qui permette de propo-
ser des candidats de manière automatique pour expliquer l’origine évolutive
d’une voie métabolique d’intérêt. Dans ce contexte, un motif correspond à ce
qu’il y a de commun entre ces candidats.

3.3 Définitions - Modélisation

3.3.1 Une nouvelle définition de motif

Quand nous avons commencé notre travail, la définition de motif proposée
dans la communauté était celle de l’équipe de Uri Alon. Un motif était alors
défini par sa topologie uniquement. Le constat de départ qui a motivé notre
définition est que plusieurs auteurs s’accordent à dire que deux sous-parties
d’un réseau qui ont une même topologie n’ont pas nécessairement la même
fonction [Alm et Arkin, 2003, Guet et al., 2002].

Dans le cadre des réseaux de régulation, une publication a récemment
montré que le lien topologie-fonction n’était pas immédiat, notamment en
ce qui concerne la dynamique du réseau ([Ingram et al., 2006]). Les auteurs
développent un modèle d’équations différentielles correspondant à un motif
topologique et montrent que plusieurs comportements dynamiques peuvent
être obtenus selon les paramètres utilisés.

En outre, notre but n’est pas de nous intéresser à la dynamique du réseau
mais à sa structure et à son évolution. Une définition purement topologique
semble moins justifiée dans le cas des réseaux métaboliques. En effet, deux
voies métaboliques peuvent avoir la même topologie et correspondre à des
processus complètement différents, aussi bien d’un point de vue biochimique
que d’un point de vue évolutif.

Ainsi, par rapport à cette définition initiale de motif topologique, proposée
par l’équipe de Uri Alon, nous allons introduire une autre définition qui
diverge sur deux points principaux :

– tous les noeuds du graphe ne sont pas équivalents, on peut les différencier
par classes fonctionnelles ;
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– la topologie précise du motif n’est pas considérée, elle constitue une
information secondaire, c’est la connection entre les noeuds qui compte.

Une nouveauté que nous apportons est précisément de ne pas compter
sur la seule topologie pour résumer la fonction du sous-réseau. Dans notre
cas, on considère que les noeuds ne sont pas tous équivalents mais qu’on leur
attribue au préalable une fonction, qui sera symbolisée par une couleur.

Dans notre modélisation des réseaux métaboliques, les noeuds corres-
pondent aux réactions et les couleurs correspondent à des classes de mécanismes
réactionnels (oxydo-réduction, hydrolyse, ligation...). Nous reviendrons plus
précisément sur la caractérisation de ces couleurs ultérieurement. On retien-
dra pour l’instant simplement que toutes les réactions ne sont pas équivalentes
et qu’elles sont classées par groupe.

Pour aller plus loin et nous permettre d’explorer le poids que la topo-
logie peut avoir dans la fonction d’un sous-réseau, nous avons en fait pro-
posé d’ignorer la topologie exacte et de faire l’hypothèse que la fonction du
sous-réseau était portée essentiellement par les fonctions des noeuds. Dans
notre définition, la topologie est donc prise en compte de manière floue. La
seule contrainte est que les noeuds soient connectés. La manière dont ils
sont connectés ainsi que l’ordre dans lequel ils sont connectés n’a pas d’im-
portance. Dans une optique de clarifier la terminologie, et pour différencier
notre définition de la définition initialement proposée par l’équipe d’Uri Alon
(motifs topologiques), nous parlerons de motifs colorés.

On note que dans un premier temps, nous avions introduit la notion
de motif réactionnel [Lacroix et al., 2005, Lacroix et al., 2006] pour illustrer
l’utilité de cette définition dans le cadre du métabolisme, mais il s’avère que
ce terme reflète mal la généralité de la définition. On lui préfèrera donc le
terme de motif coloré.

Nous allons à présent définir plus formellement la notion de motif coloré.
Nous allons pour cela introduire la notion de couleur, de motif coloré et
d’occurrence de motif coloré.

On note que les motifs colorés sont nécessairement définis dans le cadre
de graphes colorés (i.e. les noeuds ont des étiquettes). Ainsi, pour pouvoir
définir un motif, nous devons tout d’abord introduire l’ensemble des couleurs.
On définit C un ensemble fini de couleurs. Un graphe coloré G est un graphe
où les noeuds sont étiquetés par un ou plusieurs éléments de C.

Un motif coloré M est un multiensemble de couleurs prises dans C.

On peut noter à nouveau que cette définition ne contient aucune contrainte,
ni sur l’ordre dans lequel ces couleurs apparaissent, ni sur la topologie du
sous-graphe. Par ailleurs, on rappelle qu’un motif est extérieur au graphe.
L’apparition d’un motif dans le graphe s’appelle une occurrence.

Nous allons à présent définir ce qu’est une occurrence d’un motif coloré.
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3.3.2 Définition des occurrences

Intuitivement, une occurrence est un ensemble de noeuds connectés et
colorés par les couleurs du motif.

Dans un premier temps, nous allons définir ce qu’est une occurrence
exacte, puis nous nous intéresserons à la définition d’occurrences approchées
(introduction de “mismatch” (ou mésappariement) et de “gap” (ou lacune)).
La motivation pour introduire la notion d’occurrence approchée est que si on
s’en tient aux occurrences exactes, on risque de ne trouver qu’une seule oc-
currence par motif. Or, nous sommes notamment intéressés ici pour trouver
des fragments de réseaux qui ont une histoire évolutive commune mais qui
ont pu diverger et donc n’être plus identiques aujourd’hui.

Pour rester dans le cadre général où les noeuds du graphe peuvent avoir
plusieurs couleurs, il nous faut introduire le graphe biparti suivant :

Soit R un sous-ensemble des noeuds de G et soit M un motif de même
taille que R. Soit H(R,M) le graphe biparti dont l’ensemble des noeuds est
R ∪M et qui contient une arête entre un noeud v de R et un noeud c de M
si et seulement si v possède c parmi ses couleurs.

Une occurrence exacte d’un motif M dans un graphe G est un ensemble
R de noeuds de G tel que :

1. H(R,M) admet un couplage parfait ;

2. R induit un sous-graphe connexe de G.

On peut d’ores et déjà noter que cette définition implique que motif et
occurrence ont la même taille. Si un motif est constitué de k couleurs (pas
nécessairement distinctes), alors l’occurrence contiendra k noeuds.

La Figure 3.3 illustre un cas où R ne constitue pas une occurrence de M
car, dans ce cas, le graphe H(R,M) n’admet pas de couplage parfait.

M

H(R,M)

R

Fig. 3.3 – Les traits pleins indiquent les arêtes de G (le graphe d’où provient
R). Les traits en pointillé correspondent aux arêtes de H.

On introduit maintenant le concept d’occurrence approchée. Pour cela, il
nous faut définir une distance entre couleurs. Soit S une fonction qui assigne
à chaque couple ci, cj de C×C un score qui exprime la similarité entre ci et cj.
Deux couleurs vont être considérées comme similaires si leur score S(ci, cj)
est supérieur à un seuil s. On définit Rs la relation de similarité au seuil s.

On verra que, dans le cas particulier où Rs est une relation d’équivalence,
on peut redéfinir une couleur par classe d’équivalence et appliquer la notion
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d’occurrence exacte.

Dans le cas général, il faut adapter notre définition d’occurrence exacte
en modifiant H(R,M) de la façon suivante. À présent, il existe une arête
entre un noeud v de R et une couleur c de M si et seulement si il existe une
couleur c′ de v telle que S(c′, c) ≥ s (ou, dit autrement, cRsc

′).

De plus, on peut généraliser au cas où s est différent pour chaque élément
c de M . Ceci est motivé par l’idée que certaines couleurs du motif peuvent
être connues de manière plus précise que les autres.

Enfin, un autre type de flexibilité peut être ajouté pour autoriser des
gaps dans les occurrences. En pratique, cela revient à autoriser l’occur-
rence à avoir plus de noeuds pour remplir la condition de connectivité. Ces
noeuds supplémentaires ne sont pas appariés aux éléments du motif. Nous
considérons par la suite deux types de bornes sur le nombre de gaps : une
borne locale et une borne globale. Intuitivement, la borne locale permet
de contrôler le nombre maximum de gaps consécutifs autorisés entre deux
noeuds appariés de R. La borne globale contrôle le nombre total de gaps
dans l’occurrence.

Cela nous mène à la définition suivante d’occurrence approchée d’un mo-
tif, où on dénote par GR le sous-graphe de G induit par R, un ensemble de
noeuds de G.

Soit lb et gb les bornes locale et globale et soit M un motif. Pour chaque
élément c de M , soit sc un nombre. Une occurrence de M est un ensemble R
de noeuds qui est contenu dans un ensemble R′ des noeuds de G satisfaisant
les conditions suivantes :

1. le graphe biparti H(M ∪R,EH) avec EH = {{c, v} ∈ M ×R | il existe
une couleur c′ de v telle que S(c′, c) ≥ sc} admet un couplage parfait ;

2. pour tout sous-ensemble B de R tel que B 6= ∅ et R\B 6= ∅, la longueur
du plus court chemin dans GR′ entre un élément de B et un élément
de R \ B est au plus lb ;

3. |R′| − |R| ≤ gb.

On peut noter que, lorsqu’aucun gap n’est autorisé, alors R = R′ et la
condition 2 signifie simplement que GR est connecté. Un exemple est donné
dans la Figure 3.4.

On peut remarquer que, contrairement à un alignement de séquences, où
un score global est calculé prenant en compte mismatch et gaps, on sépare
ici les deux pénalités qu’on soumet à un test de seuil. Une extension pourrait
être de contrôler globalement les mismatches, en calculant un score global de
mismatch (selon un modèle additif par exemple).

Enfin, on peut noter qu’on ne considère pas les délétions (c’est-à-dire la
situation où le motif contient plus d’éléments que l’occurrence ne contient
de noeuds). Prendre en compte les délétions et utiliser un score global de
mismatch constituent deux extensions possibles.
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lb = 0 lb = 1 lb = 1
gb = 0 gb = 3 gb = 2

Fig. 3.4 – Sous-graphes induits par les occurrences du motif {noir, noir, gris
foncé, gris clair}.

3.3.3 Définition des couleurs et de la fonction de score

Nous allons ici discuter le choix d’un ensemble C de couleurs et d’une
fonction S de comparaison entre couleurs qui soient pertinents dans le cadre
du métabolisme. On peut remarquer que, par ailleurs, la notion de motif
coloré n’est pas spécifique au métabolisme et peut très bien être appliquée
dans un contexte tout à fait différent.

Une difficulté pour le choix de C va venir du fait qu’aucune classification
systématique de réactions n’est disponible à l’heure actuelle. Par contre, il
existe de nombreuses classifications des enzymes. Une solution consiste donc
à choisir d’utiliser les enzymes pour étiqueter et comparer les réactions. Un
problème auquel nous sommes alors confrontés est que plusieurs enzymes
peuvent catalyser la même réaction et qu’une enzyme peut catalyser plusieurs
réactions. Cette observation illustre la nécessité de se placer dans le cas où
chaque noeud du graphe peut avoir plusieurs couleurs.

Nous allons ici discuter deux façons possibles de définir C et S. La
première est basée sur l’alignement. En effet, pour comparer des réactions,
on peut comparer les enzymes qui catalysent ces réactions en effectuant
un alignement de leurs séquences. Un élément de C est alors une séquence
protéique. La fonction S assigne un score d’alignement et s est un seuil défini
par l’utilisateur qui doit être atteint pour que les séquences soient considérées
comme similaires. La même méthode peut être employée en utilisant des
structures de protéines plutôt que des séquences mais dans le cas d’étude
d’un réseau métabolique complet, il est sans doute préférable d’utiliser les
séquences puisque de nombreuses structures ne sont pas encore déterminées.

Le deuxième exemple est celui que nous avons principalement utilisé par
la suite. Il est basé sur une classification hiérarchique des enzymes développée
par l’IUBMB (International Union of Biochemistry and Molecular Biology)
[Nomenclature, 1992]. Ainsi que nous l’avons vu à la section 2.4.5.1, cette
classification consiste à assigner à chaque activité enzymatique nouvellement
découverte un code à quatre numéros exprimant la chimie de la réaction
catalysée. On rappelle que ce code est connu sous le terme de numéro EC ou
“EC number” (pour Enzyme Commission Number) et est largement utilisé
dans les bases de données. Le premier numéro d’un numéro EC peut avoir
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une valeur comprise entre 1 et 6, chaque chiffre correspondant à une des 6
grandes classes d’activité enzymatique (1. Oxidoreductase, 2. Transferase,
3. Hydrolase, 4. Lyase, 5. Isomerase, 6. Ligase). Puis chacun des 3 chiffres
restant du code indique un niveau de détail supplémentaire.

Par exemple, l’enzyme tripeptide aminopeptidase a le code EC 3.4.11.4
qui est construit comme suit : 3 signifie une hydrolase (enzymes qui utilisent
l’eau pour détruire une autre molécule), 3.4 signifie hydrolases agissant sur
des liens peptidiques, 3.4.11 implique celles qui détachent un acide aminé
amino-terminal d’un polypeptide et 3.4.11.4 implique celles qui détachent
cet acide aminé amino-terminal d’un tripeptide.

Un élément de C est dans ce cas un numéro EC. La fonction S assigne
un score de similarité entre deux numéros EC qui correspond à la profon-
deur maximale de la classification pour laquelle les numéros coincident. Par
exemple S(1.1.1.2, 1.1.1.3) = 3. Deux numéros EC sont considérés comme
similaires si leur score de similarité est supérieur à un seuil s compris entre
0 et 4.

On peut noter que la classification EC est une classification hiérarchique,
i.e. représentable par un arbre. Dès lors, la relation de similarité entre numéros
EC qu’on a défini devient une relation d’équivalence. En effet, ∀(c1, c2, c3) ∈
C3, c1Rsc2 ∧ c2RSc3 ⇒ c3RSc1. Une implication directe de cette observation
est que, quand on connâıt le seuil s de comparaison des couleurs, on peut
recolorer le graphe en utilisant une couleur par classe d’équivalence. On peut
noter que ces couleurs correspondent aux noeuds internes de la classification
EC et sont en réalité des numéros EC partiels (par exemple, 1.1).

Ainsi, lorsqu’on utilise la classification EC, les noeuds internes peuvent
aussi faire partie des couleurs autorisées. Ce choix a deux motivations : 1. en
pratique certains numéros EC ne sont pas complètement caractérisés dans
les données (le quatrième numéro n’est pas toujours spécifié), 2. le motif peut
être constitué de mécanismes réactionnels généraux et c’est cela qui peut être
intéressant.

On peut remarquer que, en comparaison de la mesure basée sur les ali-
gnements, un avantage de celle basée sur les numéros EC est qu’elle est plus
proche de la notion de fonction. Les réactions comparées avec cette mesure
seront donc plus susceptibles d’être proches fonctionnellement (et potentiel-
lement liées par l’évolution aussi).

Cependant, il est important de noter que la notion de numéro EC est
souvent mal utilisée dans la littérature car on la confond avec la notion d’en-
zyme ou la notion de réaction. Or un numéro EC n’identifie ni une réaction,
ni une enzyme. Ainsi, un numéro EC ne détermine pas de façon unique
une enzyme (en effet, plusieurs enzymes peuvent avoir un même numéro, le
cas des isozymes est un exemple classique). Mais, de manière plus surpre-
nante, un numéro EC ne détermine pas de manière unique une réaction (on
rappelle qu’une réaction est déterminée de manière unique par l’ensemble
de ses substrats et produits). Ainsi, même si les 4 numéros sont spécifiés,
plusieurs réactions peuvent avoir le même numéro EC. En quelque sorte, il
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faudrait un cinquième niveau pour discriminer ces ex-aequos. Dans ces cas,
la chimie de la réaction est quasiment la même. Nous avons détecté une
vingtaine d’exemples dans la base EcoCyc où un numéro EC correspond à
deux réactions. Un exemple est le numéro EC 2.2.1.1 qui correspond à deux
réactions de transketolation (transfert d’un groupe ketole (HOCH2CO-) d’un
composé à un autre). Les deux réactions diffèrent par leur groupe accepteur
qui est dans un cas l’erithrose, et dans l’autre le ribose.

La question du choix des couleurs est toujours ouverte dans la commu-
nauté bioinformatique. Les numéros EC ont été très utilisés [Pinter et al., 2005,
Tohsato et al., 2000, Clemente et al., 2005], notamment car ils sont faciles à
manipuler. Un autre “avantage” est qu’ils maintiennent l’ambigüıté entre
réactions et enzymes, et donc font le pont entre une approche génomique
(basée sur les enzymes) et une approche chimique (basée sur les réactions).

Cependant, pour pouvoir aller plus loin, on pourrait vouloir séparer les
approches chimique et génomique et selon la définition de couleur qu’on choi-
sit, rechercher des motifs d’enzymes ou des motifs de réactions. Ce choix
dépendrait de l’application considérée. On reviendra sur cette discussion dans
la partie Perspectives.
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Chapitre 4

La recherche de motifs colorés
dans un graphe

Ce chapitre présente essentiellement des résultats que nous avons obtenu
au cours de la thèse concernant le problème de la recherche de motifs colorés
dans un graphe. D’autres auteurs se sont depuis intéressés à ce sujet et ont
obtenu de nouveaux résultats [Hermelin et al., 2007]. Nous les mentionnerons
ici également.

4.1 Le problème de la recherche de motifs co-

lorés

Le problème de la recherche de motifs colorés peut être formulé de la
manière suivante :

RECHERCHE DE MOTIFS COLORÉS : Étant donné un graphe non-
orienté coloré et un motif coloré M (multiensemble de couleurs), trouver
toutes les occurrences de M dans G.

Il est important de rappeler que ce problème est différent de l’isomor-
phisme de sous-graphe puisque la topologie du motif n’est pas spécifiée. Dans
la section suivante, nous considérerons, sans perte de généralité, que le graphe
est connecté et que tous les sommets ont des couleurs qui apparaissent dans
le motif. Si ce n’est pas le cas, alors on supprime les sommets qui n’ont pas
de couleur qui apparaisse dans le motif et on résout le problème sur chacune
des composantes connexes qui restent.

Cette simplification est valable quand aucun gap n’est autorisé. Des complé-
ments sur la façon de gérer les gaps seront donnés dans la section 4.1.4 mais
l’analyse de la complexité sera faite sur le cas exact.

Une variante naturelle du problème de recherche de motif consiste à,
étant donné un motif et un graphe coloré, décider si le motif apparâıt ou non
dans le graphe. Il est facile de voir que la version décisionnelle du problème
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Fig. 4.1 – Arbre T et ses étiquettes pour X = {1, . . . , 9} et C = {{1, 3, 4}, {2, 4, 6},
{2, 8, 9}, {7, 8, 9}, {1, 5, 6}, {5, 6, 7}}. Pour cet exemple, M = {Y, B, B, B, 1, . . . , 9}.

de recherche est dans NP (si on donne une solution au problème, on peut
la vérifier en temps polynomial). Nous allons montrer que le problème est
NP-complet même dans le cas où G est un arbre, ce qui implique que le
problème de RECHERCHE DE MOTIFS COLORÉS est NP-difficile
pour les arbres.

4.1.1 L’étude de complexité

Nous avons la proposition suivante :

Proposition 1. La version décisionnelle du problème de recherche de
motifs colorés est NP-complet même si G est un arbre.

Preuve. Nous proposons une réduction à partir de EXACT COVER BY
3-SETS (X3C).

INSTANCE : Ensemble X avec |X| = 3q et une collection C de triplets de
X.

QUESTION : Est-ce que C contient une couverture exacte de X, i.e., une
sous-collection C′ ⊆ C telle que chaque élément de X apparâıt dans
exactement un membre de C′ ?

Soit X = {1, . . . , 3q} et C = {C1, . . . , Cn} une instance de X3C. L’instance
de la version décisionnelle de problème de recherche consiste en un motif
M = {Y,B, . . . , B, 1, . . . , 3q}, où B apparâıt q fois dans M , et un arbre T
défini comme suit (Voir Figure 4.1 pour un exemple). L’arbre T contient
quatre sommets pour chaque i, 1 ≤ i ≤ n, trois d’entre eux sont des feuilles
de T , chacune étiquetée par un des éléments de Ci. Le quatrième sommet,
nommé ri, est adjacent aux trois feuilles et a pour couleur B. En dehors de
ces 4n sommets, l’arbre contient seulement un autre sommet, qui est étiqueté
par Y et est adjacent à chaque ri. Ceci complète la description de l’instance.
De façon évidente, elle est polynomiale dans la taille de X et C.

Pour terminer la réduction, nous devons montrer que le motif M apparâıt
dans T si et seulement si il existe une sous-collection C ′ de C telle que chaque
élément de X apparâıt dans exactement un membre de C′.
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Supposons qu’il existe une telle sous-collection C′. Clairement, |C′| = q.
Soit R un ensemble de sommets de T qui correspond au sommet étiqueté
par Y et aux quatre sommets de chaque C de C′. Le sous-graphe de T induit
par R est connecté. De plus, dans R, il y a un sommet étiqueté par Y , q
sommets étiquetés par B (un pour chaque C dans C′) et un étiqueté par
chaque élément de X (puisque c’est une propriété de C′). Donc, R est une
occurrence de M dans T .

À présent, supposons qu’il y a une occurrence de M dans T , c’est-à-dire
qu’il existe un ensemble R de 1+4q sommets de T qui induit un sous-graphe
connexe de T et a un sommet étiqueté par chacune des couleurs de M . Soit
C′ une sous-collection de C, constituée d’ensembles Ci dont le sommet ri

de T est dans R. Nous allons prouver que chaque élément de X apparâıt
dans exactement un des ensembles de C′. Tout d’abord, notons que le som-
met étiqueté par Y est nécessairement dans R, puisque c’est le seul qui soit
étiqueté par Y et qu’il y a un Y dans M . Alors, puisque R induit un sous-
graphe connexe, une feuille d’un des ensembles Ci est dans R si et seulement
si ri est également dans R. Mais R doit contenir exactement q sommets
étiquetés par B. En conséquence, |C′| = q et, puisque R doit contenir 1 + 4q
sommets, les trois feuilles de chaque C de C′ doivent être dans R, et cela
constitue l’intégralité des sommets de R. Puisque R doit contenir un sommet
étiqueté pour chaque élément de X, il doit y avoir exactement un ensemble
de C′ qui contient un élément de X. �

Cette preuve peut ensuite être généralisée au cas particulier de motifs où
les couleurs ne sont pas répétées. La seule différence est dans la construction
de l’instance. Dans ce cas, le motif est défini par M = {Y,B1, B2, . . . , Bq, 1, . . . , 3q}
et l’arbre est le même que précédemment à part que chacun des n sous-arbres
de quatre sommets connectés au sommet central (couleur Y ) apparâıt main-
tenant en q copies. Les copies varient simplement dans la couleur de leur
sommet racine qui a la couleur Bj, 1 ≤ j ≤ q.

On peut enfin signaler qu’une autre preuve a par la suite été présentée
dans [Hermelin et al., 2007]. La réduction est cette fois faite à partir de 3-
SAT. Le résultat obtenu est plus général puisque la preuve est faite pour un
arbre de degré maximum égal à 3. On peut donc conclure que le problème
est difficile même si G est un arbre de degré maximum 3.

Nous avons donc pu prouver que le problème de recherche de motif co-
loré était NP-difficile. Cela signifie qu’il n’existe a priori pas d’algorithme
polynomial pour le résoudre.

Cependant, ceci ne nous renseigne pas sur l’origine du terme exponentiel.
Est-ce que la difficulté provient essentiellement de la taille du motif ? Nous
allons maintenant prouver que la réponse à cette question est oui, dans le cas
particulier où le réseau est un arbre.
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4.1.1.1 Complexité paramétrique

Trouver toutes les occurrences d’un motif M dans un arbre non orienté co-
loré T (RECHERCHE DE MOTIFS COLORÉS) peut être fait en temps
polynomial quand on fixe la taille du motif (qu’on note k). En effet, un algo-
rithme näıf consiste à générer toutes les topologies possibles pour le motif M ,
et à rechercher chaque topologie en utilisant un algorithme d’isomorphisme
de sous-arbre. Puisqu’il est suffisant de générer toutes les topologies d’arbre
pour M , le nombre de topologies à considérer dépend (exponentiellement) de
k uniquement, et le problème de l’isomorphisme de sous-arbre est polynomial
à la fois dans la taille du motif M et de l’arbre T dans lequel on recherche
M . Ce raisonnement n’est plus valable lorsqu’on recherche le motif dans un
graphe général G puisque le problème d’isomorphisme de sous-graphe est NP
complet même si le motif est un arbre [Garey et Johnson, 1979].

Ce résultat a récemment été généralisé par [Hermelin et al., 2007] au cas
où le réseau est un graphe et pour des motifs de taille log n, avec n le nombre
de sommets de G. Ce résultat est prometteur dans le sens où il indique que
le problème de recherche de motifs est traitable en temps polynomial pour
des motifs de petite taille. L’algorithme proposé dans la section 4.1.3 ne tire
pas parti de cette observation et n’est donc pas polynomial en n. Cependant,
les instances de graphes considérées n’étant en pratique pas si grandes, il se
trouve que le temps d’exécution n’est pas limitant.

Par ailleurs, les auteurs montrent que le problème est W[1]-dur en c si c
est le nombre de couleurs du motif (en effet, pour une valeur de c fixée, k
ne l’est pas forcément, du fait des répétitions de couleurs ; le problème peut
donc bien être FPT en k et W[1]-dur en c).

4.1.2 Complexités relatives des motifs topologiques et

des motifs colorés

Dans cette thèse, nous définissons un motif comme un multiensemble
de couleurs (MOTIF COLORÉ). D’autres auteurs [Shen-Orr et al., 2002]
le définissent comme un sous-graphe (MOTIF TOPOLOGIQUE). Dans
les deux cas, décider si un motif apparâıt dans un graphe est NP-complet.
Néanmoins, la combinaison des deux types de contraintes (topologie et cou-
leurs) peut, dans certains cas, mener à des algorithmes polynomiaux. Dans
cette section, nous allons comparer la complexité de différentes variantes
de ces problèmes dans le but de localiser plus finement la frontière entre
problèmes faciles et difficiles.

Dans la discussion qui suit, nous allons d’abord nous concentrer sur le cas
général où le réseau est un graphe, puis nous commenterons le cas particulier
où il s’agit d’un arbre.

Si nous considérons la topologie comme seule contrainte (Motifs topo-

logiques), toutes les variantes considérées du problème sont NP-complètes.
En effet, l’isomorphisme de sous-graphe est NP-complet même si le motif est
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un chemin. Ceci peut être prouvé par une réduction à partir du Chemin Ha-
miltonien. La réduction est basée sur une instance dans laquelle le motif est
un chemin de taille n, avec n le nombre de sommets du graphe dans lequel
le motif est recherché.

Si maintenant on considère à la fois la topologie et les couleurs comme
contraintes (Motifs topologiques colorés), le problème est NP-complet
dans tous les cas (réduction à partir du Chemin Hamiltonien en utilisant la
même technique que précédemment), à part dans le cas où les couleurs sont
fixées (chaque sommet du motif a une couleur qui lui est assignée) et qu’au-
cune répétition n’est autorisée. En effet, si les couleurs sont fixées, (le motif
est ordonné), on peut transformer le graphe d’entrée en graphe orienté en ne
conservant que les arêtes qui apparaissent dans le motif. Et puisqu’aucune
répétition n’est autorisée, le graphe orienté qu’on obtient est en réalité un
DAG. Il nous reste à montrer que rechercher un arbre orienté T coloré avec
des couleurs distinctes dans un DAG coloré D peut se faire en temps poly-
nomial. Ceci semble pouvoir être fait avec un algorithme de programmation
dynamique. Ce travail est en cours.

Dans le cas où le réseau est un arbre, le problème est polynomial sous
toutes ces variantes (l’isomorphisme de sous-graphe peut être résolu en temps
polynomial) sauf dans le cas où la topologie n’est pas connue (Motifs co-

lorés).
Ces résultats sont résumés dans le Tableau 4.1.2.

h
h

h
h

h
h

h
h

h
h

h
hh

Motif

Graphe en entrée
Arbre Arbitraire

Motifs topologiques polynomial NP-complet

Motifs Cas Général polynomial NP-complet
topologiques colorés couleurs fixes, sans répétitions polynomial polynomial (conjecture)
Motifs colorés (cette thèse) NP-complet NP-complet

Tab. 4.1 – Résultats de complexité pour le problème de la recherche de motifs
dans un graphe.

4.1.3 Un algorithme de comptage exact

Dans les sections précédentes, nous avons pu établir que le problème de
la recherche de motifs colorés était un problème difficile. Face à un problème
difficile, plusieurs solutions sont généralement envisagées :

– faire un algorithme exact ;
– recourir à des heuristiques ;
– reformuler le problème pour le rendre plus simple.
La principale limite de l’approche par algorithme exact est bien sûr le

temps d’exécution dont on sait qu’il augmente exponentiellement avec la
taille des entrées. Pour gagner en temps, on peut recourir à des heuristiques.
Dans ce cas, on n’est plus garanti de trouver toutes les occurrences, on peut

69



en rater. Un problème majeur est d’ailleurs qu’on ne peut pas savoir combien
on en rate.

Enfin, reformuler le problème consiste à se restreindre aux cas particuliers
où le problème est facile. On se retrouve alors dans un cadre classique, mais
on n’a pas réellement résolu le problème initial.

Il se trouve que, dans notre cas, les instances que nous considérons sont
assez petites. En effet, le réseau métabolique d’Escherichia coli tel que nous
l’avons reconstruit est constitué de 587 noeuds et 1667 arêtes. Il nous a donc
semblé raisonnable d’adopter une approche exacte. Nous verrons par la suite
que la question du temps d’exécution n’a en effet pas été une contrainte ma-
jeure, notamment parce que nous avons travaillé avec des motifs relativement
petits (de taille 8 au maximum).

Nous allons présenter maintenant un algorithme exact qui permet de
résoudre le problème de la recherche de motifs colorés. Nous expliquons tout
d’abord comment cet algorithme fonctionne dans le cas simple où les pa-
ramètres de gaps lb et gb sont fixés à 0, et nous montrerons après comment
il peut être étendu au cas général.

Soit M le motif recherché. Un algorithme très näıf consisterait à considérer
chaque ensemble R de k sommets (où k = |M |) comme un candidat et de
tester s’il remplit les conditions qui en font une occurrence. Nous rappelons
que pour que R soit considéré comme une occurrence de M , le sous-graphe
induit par R doit être connexe et le graphe biparti H(R,M) (qui a une
arête entre r ∈ R et c ∈ M si et seulement si c est similaire à une des
couleurs du sommet r) doit admettre un couplage parfait. L’espace de toutes
les combinaisons de k sommets parmi n étant très grand, nous proposons
deux idées principales d’élagage qui proviennent des deux conditions que R
doit remplir pour être validé comme occurrence de M .

L’idée générale de l’algorithme est de se centrer sur un sommet, de tester
la condition de couleur sur tous les sous-graphes connexes qui contiennent
ce sommet, puis d’éliminer ce sommet du graphe et de passer au sommet
suivant.

La condition de connectivité peut être vérifiée avec une technique stan-
dard de parcours de graphe, comme un parcours en largeur (BFS). Dans
notre cas, nous effectuons une recherche en largeur combinée avec du retour
en arrière (en anglais “backtracking”) en prenant successivement pour point
de départ chaque sommet du graphe. Après chaque parcours, le noeud à par-
tir duquel on est parti peut être supprimé du graphe sans risque. Lors d’un
parcours, à chaque étape, un sous-ensemble des sommets qui se trouvent dans
la file de la BFS sont marqués comme faisant partie de l’ensemble candidat
R. La file, à chaque étape, contient seulement des sommets marqués et des
voisins dans G des noeuds marqués. Un pointeur p indique le dernier sommet
de la file à avoir été considéré.

À chaque étape, on peut se trouver dans deux situations : soit k noeuds
sont marqués, soit il y en a moins. Si k noeuds sont marqués, on tient un
ensemble candidat R. On soumet R au test des couleurs décrit plus loin, et
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on backtracke pour trouver le prochain ensemble candidat. S’il y a moins de k
noeuds marqués dans la file, alors deux cas sont à analyser : soit p pointe sur
le dernier sommet de la file, soit il pointe sur un autre sommet. Si p ne pointe
pas sur le dernier sommet de la file, on décale p d’une position, on marque le
sommet nouvellement pointé et on ajoute ses voisins qui ne sont pas déjà dans
la file (cette dernière opération peut être faite en temps constant en ajoutant
un attribut à chaque sommet du graphe original). Puis on recommence une
nouvelle étape. Si, par contre, p pointe sur le dernier sommet de la file, alors
on redirige p vers le dernier sommet marqué (si un tel sommet n’existe pas
alors la recherche est terminée) et on backtracke. Le backtracking consiste à
1. démarquer le sommet sur lequel p pointe, 2. retirer de la file les voisins
qui ont été ajoutés lors de son marquage, et 3. recommencer une nouvelle
étape. À présent, nous allons décrire le test correspondant à la condition de
coloration.

Étant donné un ensemble candidat R, on peut vérifier s’il vérifie la condi-
tion de coloration en construisant un graphe H et en vérifiant s’il admet
un couplage parfait. En fait, on peut déjà appliquer une variante de cette
vérification à un ensemble candidat partiel. En effet, lors de la construction
de l’ensemble candidat R, on peut vérifier si le graphe correspondant ad-
met un couplage complet. Un couplage complet est un couplage qui couvre
complètement l’ensemble candidat partiel. Si un tel couplage n’existe pas,
alors on peut arrêter d’étendre ce candidat sans risque et continuer notre
recherche à partir du prochain candidat partiel. On peut noter que cette
vérification peut être faite en temps constant en utilisant une structure de
données additionnelle de taille k.

Enfin, plusieurs optimisations peuvent être ajoutées à cette structure.
Par exemple, au lieu d’utiliser chaque sommet comme graine pour la BFS,
on peut se restreindre à un sous-ensemble : ceux qui sont colorés par une des
couleurs du motif, de préférence la couleur la moins fréquente dans le graphe.
Par ailleurs, en prétraitement, on peut supprimer les composantes connexes
du graphe qui ne contiennent pas toutes les couleurs du motif.

4.1.4 La gestion des gaps

Contrôler le nombre de gaps locaux sans contrôler le nombre de gaps
globaux (lb > 0 et gb = ∞) peut être fait facilement en calculant la fermeture
transitive d’ordre lb du graphe initial G et en appliquant le même algorithme
au graphe qu’on a rendu ainsi plus dense.

La fermeture transitive d’ordre q d’un graphe G est le graphe obtenu à
partir de G en ajoutant une arête entre chaque paire de sommets u et v
pour qui la longueur l du plus court chemin de u à v dans le graphe original
satisfait 1 < l < q. La fermeture transitive d’ordre p peut être calculée au
début de l’algorithme.

Si on ne contrôle que le nombre de gaps globaux (c’est-à-dire lb = ∞ et
gb > 0), le problème peut être reformulé comme un problème de recherche
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d’arbre de Steiner minimum sur un ensemble de noeuds du graphe. L’en-
semble de noeuds serait chaque ensemble R de sommets de G qui vérifient la
condition de coloration. Si l’arbre de Steiner minimum pour R a une taille
inférieure à |R| + gb − 1, alors R est une occurrence. Le problème de l’arbre
de Steiner est NP-difficile dans le cas d’un graphe général, mais il existe
plusieurs programmes disponibles qui le résolvent de manière exacte.

Ici encore, on peut adopter une stratégie similaire à la précédente pour
éviter de tester tous les ensembles de k sommets parmi n. La situation est
cependant plus délicate. En effet, lorsqu’un sommet v est incorporé à la file,
c’est parce qu’il est situé à une distance d inférieure à gb d’un sommet marqué.
Mais, au cours du déroulement de l’algorithme, sa contribution au gap global
ne sera pas nécessairement de d puisque cette contribution dépend aussi des
autres noeuds marqués de R qui peuvent être à une distance inférieure de
v. On doit donc garder une trace de cette information lorsqu’on ajoute ou
qu’on retire des sommets de la file (et de R). Cette information peut être
stockée en utilisant un arbre balancé de taille proportionnelle à k associé
à chaque sommet v de la file. Chaque sommet de l’arbre correspond à un
sommet marqué u qui est responsable pour l’ajout de v dans la file et est
étiqueté par la distance entre v et u (cette distance est au plus gb). Stocker,
mettre à jour et utiliser ces informations supplémentaires ajoute un terme
multiplicatif en O(k log k) à la complexité en temps de l’algorithme, ce qui
semble raisonnable.

Avec ce système, on peut en fait facilement contrôler à la fois le gap local
et le gap global (c’est-à-dire fixer lb > 0 et gb > 0). Dans ce cas en effet, on
doit simplement vérifier que la distance entre v (le sommet non marqué qui
est ajouté à la file) et u (le sommet marqué qui a mené à l’ajout de v) est au
plus de min{lb, gb}. Une autre façon de procéder consisterait à 1. trouver tous
les motifs qui vérifient la condition de gap local et, 2. résoudre un problème
d’arbre de Steiner minimum dans G avec les ensembles R donnés par les
solutions de l’étape 1.

Enfin, on peut remarquer que dans le cas où on autorise des gaps, le
filtrage initial, proposé dans le cas de l’algorithme exact, qui consiste à retirer
a priori du graphe les noeuds qui ne sont pas colorés par les couleurs du motif
ne s’applique pas directement. En fait, ce filtrage peut être appliqué après
l’étape de fermeture transitive. En effet, dans le cas d’occurrence approchée,
un noeud mal coloré n’appartiendra pas à une occurrence. Par contre, pour
pouvoir satisfaire les contraintes de gap global, il faut garder l’information
de distance entre noeuds dans le graphe d’origine. On a donc besoin d’une
structure de données additionnelle de taille n2.

De manière générale, concernant la gestion des gaps, il est important de
noter que les solutions que nous proposons ici constituent des propositions
initiales qui pourront être remplacées à terme par des solutions plus efficaces.
En ce qui concerne les applications, nous aborderons succinctement le cas
des gaps pour la recherche de motifs mais cette question sera laissée de côté
lorsqu’on s’intéressera à l’inférence.
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4.2 Application de la recherche de motifs à

l’évolution de voies métaboliques

Nous allons maintenant donner un exemple d’application de recherche de
motifs dans un réseau métabolique. La recherche de motifs sert ici à proposer
des hypothèses sur l’évolution de certaines voies métaboliques.

La question posée est analogue à celle posée dans [Velasco et al., 2002]
où les auteurs cherchaient à comprendre l’origine évolutive de la synthèse de
la lysine chez les champignons.

Nous nous sommes intéressés ici à la synthèse de la valine et nous avons
procédé de la manière suivante. En se concentrant sur les cinq dernières étapes
de la voie, nous avons dérivé un motif M = {1.1.1.86, 1.1.1.86, 4.2.1.9, 2.6.1.42,
6.1.1.9} que nous avons recherché dans le réseau en utilisant initialement un
seuil s de comparaison entre numéros EC égal à 4. Avec cette valeur de seuil,
il se trouve que le motif n’apparâıt qu’une seule fois.

À partir de ce motif défini de manière stricte, nous avons relâché des
contraintes en fixant le seuil de comparaison s à 3, puis en fixant les pa-
ramètres de gap à 1 (motif M ′). Avec ces valeurs, de nouvelles occurrences ap-
paraissent (occurrences approchées). Trois d’entre elles ont particulièrement
retenu notre attention 1 (voir Figure 4.2.)

La première correspond aux cinq dernières étapes de la synthèse de l’iso-
leucine. La seconde correspond aux cinq dernières étapes de la synthèse de
la leucine. On obtient donc trois occurrences d’un même motif dans les voies
de synthèse de ces trois acides aminés. On peut alors faire l’hypothèse que
ces trois voies métaboliques ont une histoire évolutive commune.

Un point remarquable concernant la seconde occurrence est que l’ordre
des réactions n’est pas le même que dans les autres voies. Cette occurrence
n’aurait pas été trouvée si on avait utilisé une définition de motif plus stricte,
où l’ordre des couleurs aurait été spécifiée.

Finalement, la troisième occurrence qui a attiré notre attention était
formée de réactions qui faisaient partie de deux voies métaboliques distinctes :
la synthèse de la valine et la synthèse du Panthotenate et du Coenzyme
A. Cette dernière situation illustre une des limites de notre façon générale
de penser le métabolisme : les voies métaboliques ne sont pas facilement
séparables les unes aux autres mais bien entremêlées. Le fait de travailler
sur le réseau métabolique complet et non sur les voies métaboliques séparées
permet de détecter ce genre d’occurrences inter-voies. Dans ce cas, cette oc-
currence peut être interprétée comme une voie alternative de synthèse de la
valine.

On peut ainsi mettre en évidence une proximité dans l’histoire évolutive
des voies métaboliques.

1Les autres occurrences approchées du motif correspondaient à des groupes de réactions
qui sont liées entre elles par des composés qu’on peut considérer comme secondaire (ATP,
CO2). Nous avons choisi de ne pas les représenter sur la figure.
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Fig. 4.2 – Occurrences du motif M ′ = {1.1.1, 1.1.1, 4.2.1, 2.6.1, 6.1.1}, avec
un gap de taille 1.
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Ce premier exemple est motivant dans le sens où, avec une définition
simple de motif, on est capable d’extraire des résultats pertinents. C’est
aussi l’occasion de faire un premier bilan sur les améliorations à apporter
à la méthode pour pouvoir trouver des résultats plus novateurs. En effet, la
découverte que la synthèse de la leucine, de la valine et de l’isoleucine sont
proches n’est pas une découverte très surprenante. Du fait de la structure
très proche de ces trois acides aminés, on s’attend à ce que leur synthèse se
fasse selon le même mode.

À partir de cette première application, on peut faire les remarques sui-
vantes :

1. le nombre d’occurrences crôıt rapidement quand on relaxe les paramètres.
Certaines occurrences ne sont pas pertinentes (bruit).

2. certaines occurrences se recouvrent (i.e. ont des réactions en commun)
tandis que d’autres sont clairement séparées. L’interprétation biolo-
gique sera différente selon ces configurations.

3. certaines occurrences sont incluses dans une voie métabolique (intra-
voie) tandis que d’autres sont à cheval sur plusieurs voies (inter-voies).
L’interprétation ne sera pas la même selon les cas.

4. faire de la recherche de motif implique qu’on connâıt à l’avance le motif
que l’on recherche.

Tout d’abord, concernant le premier point, il faut rappeller que cette
première application a été menée avec les données de KEGG en utilisant
l’ensemble des réactions de la base, tous organismes confondus. On peut
donc potentiellement avoir des occurrences constituées de réactions qui ne
sont jamais présentes ensemble dans le même organisme. Ce type de résultat
est évidemment à évacuer (ce qui peut être fait facilement a posteriori) mais
ceci ne constitue pas la plus grande source de bruit. La principale source
de bruit vient vraisemblablement du traitement fait aux composés ubiqui-
taires dans KEGG. Ainsi, dans le cas des données de KEGG, nous avons
considéré comme primaires les composés qui étaient desssinés sur les cartes
métaboliques et comme secondaires les composés qui n’étaient pas dessinés.
On rappelle que seuls les composés primaires sont utilisés pour construire
le graphe (voir section 2.3.1.5). Ce choix s’est avéré discutable puisque ces
cartes métaboliques ont été faites manuellement et il se trouve que certains
composés auxiliaires comme le CO2 ou l’eau y sont parfois indiqués (pour
une meilleure compréhension). Ce type de composé crée des liens entre des
réactions qui sont très différentes les unes des autres et a donc tendance à
générer des occurrences artefactuelles (bruit).

Par ailleurs, de nombreuses erreurs ont été reportées dans KEGG dues à
la propagation d’erreurs d’annotation. Pour plus de détails, on peut consulter
[Green et Karp, 2005].

Enfin, nous voulions nous centrer sur un organisme particulier pour lequel
les données étaient le plus fiable possible (pour éviter des problèmes dûs au
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processus de reconstruction). Notre choix s’est donc porté sur Escherichia
coli et sur la base EcoCyc.

Concernant le second point, se pose ici la question du schéma de comp-
tage. Il existe plusieurs façons de compter les occurrences d’un motif dans
un graphe suivant qu’on autorise les recouvrements entre occurrences :

• compter toutes les occurrences ;
• compter les paquets d’occurrences recouvrantes ;
• compter le nombre maximum d’occurrences non recouvrantes.

Par la suite, nous allons discuter des deux premiers types de comptage. Le
troisième pose un problème d’optimisation, nous l’aborderons dans les Pers-
pectives.

Concernant le point 3, en général, pour les motifs que nous avons testés,
les occurrences inter-voies ont toujours été très nombreuses. Le fait qu’on
trouve de telles occurrences illustre le fait qu’il existe des liens très forts
entre voies métaboliques. Il est déjà connu que lorsqu’on centre une étude
dynamique sur une unique voie métabolique, on peut être confronté à un
phénomène de fuite de métabolites (i.e. un métabolite est en fait uilisé
par une autre voie). En quelque sorte, on a une compétition entre voies
métaboliques pour une même ressource et pour mieux appréhender ce phénomène,
il est nécessaire de les modéliser conjointement.

Nous aimerions argumenter ici que cette idée de liens transversaux entre
voies métaboliques est aussi intéressante à creuser pour les questions d’évolution.
En effet, l’évolution de voies métaboliques ne se fait pas nécessairement en
dupliquant une voie pour en donner une autre. On peut imaginer qu’une
voie métabolique est composée de plusieurs blocs évolutifs et que ces blocs
évolutifs peuvent éventuellement être à cheval sur plusieurs voies métaboliques.

Nous tenterons d’aller plus loin dans cette direction dans le chapitre 6.
Enfin, concernant le point 4, le chapitre suivant y apporte des réponses.
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Chapitre 5

Inférence de motifs et
sur-représentation

Dans le chapitre précédent, nous avons abordé la question suivante : à
partir d’un fragment de réseau métabolique, quelles sont les fragments de
réseaux qui lui sont proches ?

Cette question était abordée par le biais de la recherche de motif. Le
motif était connu a priori et on recherchait ses occurrences dans le réseau.
Dans l’application présentée (étude de la synthèse de la valine), nous nous
trouvions en fait dans un cas particulier de recherche de motifs où on savait
que le motif apparaissait au moins une fois. En effet, le motif était défini à
l’aide d’une voie métabolique d’intérêt et on voulait savoir s’il apparaissait
ailleurs.

Nous allons maintenant nous intéresser au cas où le motif que l’on cherche
n’est pas connu. La question à laquelle on souhaite répondre est alors : quels
sont tous les motifs qui apparaissent dans le graphe ? Nous nous trouvons à
présent dans le cadre d’un problème d’inférence de motifs (on parle également
d’extraction de motifs).

La différence entre recherche et inférence de motif est que, dans le pre-
mier cas, le motif est connu, et dans le second, il ne l’est pas. En pratique,
l’inférence se fait rarement sans rien connâıtre du motif recherché et on
spécifie généralement quelques-unes de ses caractéristiques. Dans notre cas,
on devra spécifier la taille du motif ainsi que le seuil de comparaison utilisé
pour les couleurs (“granularité” du motif).

Le nombre de contraintes qu’on peut considérer dans un problème d’inférence
est variable. Plus on spécifie de contraintes, plus on s’éloigne d’un problème
d’inférence pur. Un cas extrême est celui où on spécifie non seulement la
taille et le seuil mais aussi toutes les couleurs du motif ; on se retrouve alors
dans le cadre de la recherche de motifs. Ce petit raisonnement illustre le fait
que, comme pour les motifs dans les séquences, il existe en fait un continuum
entre un problème de recherche et un problème d’inférence de motifs.

Par la suite, outre les contraintes de taille et de seuil, on considérera
également des contraintes sur les occurrences. Ainsi, on pourra se restreindre
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aux motifs qui apparaissent au moins deux fois, ou encore aux motifs qui
apparaissent au moins deux fois mais en ajoutant la contrainte que les oc-
currences soient disjointes.

5.1 Algorithme d’inférence

Le problème de l’inférence de motifs colorés peut être formulé de la
manière suivante :

INFÉRENCE DE MOTIFS COLORÉS : Étant donné un graphe non-
orienté coloré G et deux entiers k et s, trouver tous les motifs de taille k et
de seuil s qui apparaissent dans G.

On rappelle que le seuil s correspond au score minimal pour considérer que
deux couleurs sont similaires. Dans le cas d’un score basé sur la classification
EC, ce seuil peut prendre les valeurs 1,2,3 ou 4 (la valeur 4 indique qu’on
s’intéresse à des motifs exacts). Dans le cas plus général d’un score basé
sur une classification hiérarchique, un seuil définit des classes d’équivalence
entre couleurs. Le choix d’un seuil peut donc être vu comme une recoloration
du graphe par de nouvelles couleurs (de “haut niveau”) correspondant à ces
classes d’équivalence. On retiendra qu’une diminution du seuil correspond à
une diminution du nombre de couleurs.

Une solution näıve au problème d’inférence est de l’aborder comme une
série de recherches de motifs (en utilisant de manière répétée l’algorithme
de recherche de motifs présenté dans la section précédente). C’est par cette
solution que nous avons commencé, et elle s’est avérée relativement perfor-
mante sur les instances considérées et pour les tailles de motifs qui nous
intéressaient. Ainsi, pour donner un ordre d’idée, avec cette méthode, on
peut extraire du réseau métabolique d’Escherichia coli (600 noeuds et 1500
arêtes) tous les motifs de taille 6 et de seuil 2 en trois heures.

N’étant pas limité en temps, nous n’avons donc pas pour l’instant développé
d’algorithme d’inférence de motif à proprement parler.

Dans les sections suivantes, nous allons tout d’abord présenter l’algo-
rithme d’inférence tel qu’il est implémenté actuellement (série de recherches),
puis nous donnerons quelques réflexions préliminaires qui pourront servir à
l’avenir dans l’élaboration d’un algorithme d’inférence plus efficace.

5.1.1 La version actuelle de l’algorithme d’inférence

L’inférence de motifs peut être effectuée de façon näıve par une série de
recherches de tous les motifs possibles. Le nombre de motifs possibles crôıt
bien sûr exponentiellement avec la taille du motif. En effet, le nombre de
motifs correspond au nombre de multiensembles de k éléments parmi l, avec
l = |Cs|, le nombre de classes d’équivalences de couleurs au seuil s.
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Le nombre de multiensembles n’est pas une quantité qu’on manipule très
souvent. On peut noter que le nombre de multiensembles est différent du
nombre de combinaisons de k éléments parmi l qui vaut Ck

l (la différence
réside dans le fait que pour un multiensemble, les répétitions sont autorisées).
Le nombre de multiensembles est aussi différent du nombre de k-listes lk

(car pour un multiensemble, l’ordre des éléments n’a pas d’importance). Le
nombre de multiensembles de k parmi l est donné par le coefficient suivant :
Mk

l = Ck
l+k−1.

À titre indicatif, pour s = 2, |Cs=2| = 40, et Cs=3 = 91. Si on note m(k, s)
le nombre de motifs possibles de taille k avec un seuil s, on a m(5, 2) = M5

40 ≃
106, m(6, 2) = M6

40 ≃ 8.106 et m(5, 3) = M5
91 ≃ 6.107. La Figure 5.1 montre

l’évolution du nombre de motifs possibles en fonction de k et s.

Fig. 5.1 – Nombre de motifs possibles selon la taille du motif et le seuil
utilisé.

On constate ainsi que le nombre de motifs à tester crôıt très rapidement
avec la taille du motif et le seuil considéré. Rechercher un à un tous les motifs
peut être donc très long. Pour accélérer la méthode, on peut tirer parti de
la structure hiérarchique de la classification EC et observer qu’une condition
nécessaire pour qu’un motif de seuil 3 apparaisse est que le même motif défini
au seuil 2 apparaisse aussi.

On peut donc se servir de la non-existence d’un motif au seuil s pour
inférer la non-existence d’un motif au seuil s + 1. Par exemple, si le motif
{1.1, 1.1} n’apparâıt pas, alors le motif {1.1.1, 1.1.2} n’apparâıtra pas non
plus. En pratique, on évite ainsi de parcourir de larges fractions de l’espace
des motifs.

On peut d’ores et déjà remarquer que si on peut facilement utiliser des
valeurs de s pour élaguer l’espace de recherche, il est plus difficile de faire un
raisonnement semblable pour k. Ainsi, on ne peut pas facilement se servir
de la non-existence d’un motif de taille k pour inférer la non-existence d’un
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motif de taille k + 1. Ceci est principalement dû au fait qu’on travaille sur
des motifs non ordonnés. Plus de détails sont donnés dans la section 5.1.3.

Dans l’implémentation actuelle, si on souhaite inférer tous les motifs au
seuil 4, l’algorithme commence par compter les motifs au seuil 2 puis au
seuil 3. Nous avons délibérément choisi de ne pas inclure le seuil 1 dans
l’élagage, car nous avons supposé que tous les motifs de seuil 1 apparâıtraient
dans le réseau et donc que le gain de temps ne serait pas intéressant (en
effet, l’élagage est inefficace si tous les motifs de seuil 1 apparaissent dans le
graphe). Ce raisonnement s’avère en réalité discutable puisque dès la taille
4, on commence à avoir des motifs de seuil 1 qui n’apparaissent pas (par
exemple, le motif M = {5, 5, 6, 6} n’a pas d’occurrence).

Ce processus a l’avantage d’être facilement parallélisable. En effet, on
peut lancer des recherches de motifs sur plusieurs machines.

Pour obtenir des découpages de tâches qui soient équitables, on peut se
servir de la formule suivante :

Le nombre de motifs à tester Mk
n peut être décomposé en :

Mk
n = Mk−1

n + Mk−1
n−1 + Mk−1

n−2 + Mk−1
n−3 + ... + Mk−1

1

Le premier terme de la somme correspond au nombre de motifs qui
contiennent la première couleur (1.1 *), le deuxième au nombre de motifs
qui contiennent la deuxième mais pas la première (1.2 *), etc. Les termes de
la somme ne sont bien sûr pas tous égaux mais pour des valeurs de n et k
connues, on peut choisir d’en regrouper certains (ou même d’en redécouper
en sous-tâches, selon le même principe).

5.1.2 Temps d’exécution et limites actuelles

Dans cette section, nous présentons les résultats de temps d’exécution de
l’algorithme d’inférence tel qu’il est implémenté. Toutes les estimations de
temps ont été faites à l’aide de la commande GNU time, et correspondent
au temps utilisateur (qui estime le temps d’exécution du programme sur une
machine non stressée, i.e. qui n’a pas d’autre tâche à exécuter). Tous les
essais ont été faits sur la même machine ayant les caractéristiques suivantes :
AMD 64 bits, CPU 1.8GHz, 2Go de mémoire vive.

On constate que le temps d’exécution crôıt bien exponentiellement avec
la taille du motif. On vérifie que le nombre de couleurs a une influence très
importante sur le temps d’exécution.

L’inférence de motifs de taille 7 au seuil 1 n’a pas abouti, le point est
donc absent. La limitation n’est pas due au temps mais à l’espace. En effet,
nous verrons par la suite que le nombre d’occurrences par motif crôıt très
rapidement et peut devenir un facteur limitant, en particulier dans le cas
d’un petit nombre de couleurs.

Avec cette implémentation, et pour le jeu de données testé, nous sommes
actuellement limités (en temps) à des motifs de taille 7. Pour une valeur
de seuil égale à 2 (resp. 3), le temps d’exécution est de 25 heures (resp. 86
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Fig. 5.2 – Temps d’exécution en fonction de la taille du motif.

heures). Pour une valeur de seuil égale à 4, le calcul n’a pas abouti pour des
motifs de taille 6 et 7.

Lors de l’exécution du programme, nous avons pu remarquer que pour
de longs motifs, l’algorithme passe plus de temps à chercher des motifs qui
n’apparaissent pas plutôt qu’à compter des motifs qui sont effectivement
présents. Éviter de rechercher des motifs qui n’apparaissent pas serait sans
nul doute une piste intéressante à explorer.

5.1.3 Vers un algorithme d’inférence

Ce qui est coûteux dans l’algorithme précédent, c’est de tester tous les
motifs possibles et de les rechercher un par un.

Nous allons présenter maintenant deux idées pour éviter de faire cela.
La première consiste à énumérer tous les motifs à la fois (i.e. avec un seul
algorithme qui a pour entrée le graphe et pour sortie tous les motifs). La
seconde consiste à ne pas tester tous les motifs possibles mais seulement
ceux dont on pense qu’ils apparâıtront et éviter de tester ceux pour lesquels
on sait qu’il n’apparâıtront pas (condition nécessaire mais pas suffisante).

La première idée, qui consiste à énumérer tous les motifs en une seule fois,
peut se faire à l’aide d’une adaptation de l’algorithme de recherche présenté
dans la section précédente. On note que pour l’inférence, on ne se place plus
dans le cas d’un graphe filtré ne contenant que les couleurs du motif recherché
mais on travaille avec le graphe complet.

Pour rappel, l’idée générale de l’algorithme est d’énumérer tous les sous-
graphes connexes de taille k du graphe dans lequel on recherche le motif, et
de tester pour chacun si la condition de couleurs est satisfaite. L’énumération
de tous les sous-graphes connexes se fait de la manière suivante : pour chaque
noeud, on énumère tous les sous-graphes connexes qui le contiennent (par une
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recherche en largeur mélangée à une stratégie de backtrack), puis on élimine
le noeud et on passe au suivant.

Pour obtenir un algorithme d’inférence, on peut simplement modifier la
partie concernant le test des couleurs. En effet, dans le cas de l’inférence de
motif, on ne cherche pas un motif particulier mais tous les motifs à la fois.
Ainsi, pour chaque sous-graphe connexe, il s’agit maintenant de décider de
quel motif il est une occurrence. On note que dans le cas de graphes ayant une
seule couleur par noeud, un sous-graphe connexe correspond à l’occurrence
d’un unique motif.

La complexité d’un tel algorithme correspond à la complexité dans le pire
cas de notre algorithme de recherche (le cas où tous les noeuds du graphe
sont colorés de la même couleur et où le motif ne contient qu’une couleur
répétée k fois).

Une difficulté nouvelle apparâıt cependant, liée à l’espace que prend la
solution. On peut utiliser une table de hachage ayant pour taille le nombre
de motifs possibles. Pour chaque sous-graphe connexe parcouru, on met à
jour la case de la table correspondant au motif dont le sous-graphe connexe
est une occurrence.

On peut noter que ce schéma ne fonctionnerait que pour les motifs de
petite taille car le nombre de motifs possibles crôıt exponentiellement alors
que la mémoire vive d’un ordinateur est limitée. En pratique, sur une ma-
chine ayant 2 Go de mémoire vive, on peut estimer qu’on pourrait stocker
des tables d’un milliard d’entiers au maximum. Le nombre de numéros EC
au seuil 1 est 6, au seuil 2 est 40, au seuil 3 est 91, au seuil 4 est 428. On
peut ainsi estimer traiter les tailles suivantes de motifs sans limitations de
mémoire :

seuil de comparaison s 1 2 3 4
nombre de couleurs Cs 6 40 91 428
taille du motif k 161 8 6 3

Une limite évidente de cette approche est que beaucoup de cases du ta-
bleau resteraient vides.

On peut donc préférer utiliser une structure ayant pour taille le nombre
de motifs trouvés et non le nombre de motifs possibles. En effet, le nombre
de motifs observés est bien moindre que le nombre de motifs possibles. On
peut donc espérer ne pas être limité aussi rapidement par la mémoire vive.

La Figure 5.3 montre la différence entre le nombre de motifs possibles et
le nombre de motifs observés.

La deuxième idée que nous aimerions introduire consiste à ne pas tes-
ter tous les motifs possibles mais seulement ceux dont on pense qu’ils ap-
parâıtront et éviter ceux pour lesquels on sait qu’il n’apparâıtront pas.

On peut observer que pour qu’un motif de taille k apparaisse, une condi-
tion nécessaire est que 2 des sous-motifs de taille k−1 qui le composent appa-
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Fig. 5.3 – Nombre de motif possibles et nombre de motifs observés en fonc-
tion de la taille du motif.

raissent. Il est important de remarquer qu’il s’agit d’une condition nécessaire
mais pas d’une condition suffisante. En effet, on peut très bien avoir deux
motifs de taille k − 1 qui apparaissent alors que le motif qui les rassemble
n’apparâıt pas. Un exemple est donné dans la figure 5.4 :

Fig. 5.4 – Dans ce graphe, le motif {noir, gris clair} et le motif {noir, gris
foncé} apparaissent mais le motif {noir, gris clair, gris foncé} n’apparâıt pas.

Pour un motif contenant plusieurs couleurs, on peut donc être certain
qu’un motif de taille k n’apparâıtra pas si moins de 2 sous-motifs de taille
k − 1 qui le composent apparaissent.

On note que pour un motif unicolore (i.e. ne contenant qu’une seule
couleur), la condition devient : pour qu’un motif unicolore apparaisse, il faut
que son sous-motif de taille k−1 apparaisse 2 fois. En effet, un motif unicolore
n’a qu’un seul sous-motif.

On peut ainsi tirer parti de cette observation pour décider quels sont les
motifs qu’on va rechercher à partir des motifs de la taille inférieure.

Ainsi, si parmi les motifs de taille 2, on note que {rouge, vert} et {rouge,
bleu} apparaissent, alors on peut décider de chercher {rouge, vert, bleu}. De
même, si {rouge, vert, bleu} et {vert, bleu, jaune} apparaissent, alors on peut
décider de chercher {rouge, vert, bleu, jaune}. De manière générale, la liste
des motifs de taille k à rechercher peut être obtenue en faisant la jonction
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des motifs de taille k − 1 dont l’intersection a une taille k − 2. La génération
des motifs candidats de taille k à partir des motifs trouvés de taille k− 1 est
donc une étape clé de cet algorithme.

Si on note Candk l’ensemble de motifs candidats de taille k et Lk l’en-
semble des motifs trouvés de taille k, la relation entre Lk et Candk s’écrit :
Candk = {X ⊎ X ′|X; X ′ ∈ Lk−1, |X ∩ X ′| = k − 2}, où ⊎ est la fonction de
jonction pour des multiensembles (par exemple, {1, 1} ⊎ {1, 2} = {1, 1, 1, 2}
alors que {1, 1} ∪ {1, 2} = {1, 1, 2}).

On peut noter des similarités entre la méthode proposée ici et l’algorithme
“Apriori” proposé par [Agrawal et al., 1993] et qui permet de détecter des
ensembles fréquents dans un ensemble de transactions. La différence majeure
réside dans la condition d’élagage qui est moins stricte dans notre cas. En
effet, dans l’algorithme “Apriori”, un ensemble n’est fréquent que si tous ses
sous-ensembles sont fréquents.

Enfin, on note qu’on peut généraliser ce raisonnement à plusieurs occur-
rences. Pour qu’un motif de taille k apparaisse n fois, une condition nécessaire
est que 2 des motifs de taille k − 1 qui le composent apparaissent n fois.

5.2 Analyse préliminaire et nombre de solu-

tions

On a pu voir que le temps d’exécution était “raisonnable” pour des motifs
de taille inférieure à 7 (moins d’une journée de calcul). Le problème principal
auquel on est confronté n’est pas un problème de temps mais plutôt un
problème d’espace. En effet, le nombre de solutions crôıt très rapidement. Ce
grand nombre de solutions pose un problème de stockage dans certains cas,
mais il pose surtout un problème d’interprétation. On ne peut pas analyser
manuellement chacune des occurrences.

Nous nous sommes donc posé les questions suivantes. Est-ce que toutes
ces occurrences sont intéressantes biologiquement ? Peut-on en écarter cer-
taines ? Selon quels critères ? Est-ce que toutes ces occurrences auront la
même interprétation biologique ? Peut-on les classer par groupes ? Selon quels
critères ?

Dans un premier temps, nous allons donner quelques chiffres concer-
nant le nombre d’occurrences, puis nous discuterons quels critères de classe-
ment/filtrage peuvent être appliqués.

5.2.1 Le nombre de solutions

Tout d’abord, on peut noter que, pour un graphe où chaque noeud n’a
qu’une couleur (c’est le cas du graphe construit à partir de la base EcoCyc),
le nombre d’occurrences cumulé si on considère tous les motifs d’une taille
k est égal au nombre de sous-graphes connexes de taille k. Cette valeur est
indépendante du seuil utilisé (et donc du nombre de couleurs dans le graphe).
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Le nombre de sous-graphes connexes de taille k dépend uniquement de la
topologie du graphe. Plus ce graphe est dense, plus ce nombre sera élevé.

La Figure 5.5 montre que le nombre de sous-graphes connexes grandit ex-
ponentiellement avec la taille. L’enjeu de rechercher des motifs est en quelque

Fig. 5.5 – Nombre de sous-graphes connexes de taille k.

sorte de regrouper ces sous-graphes connexes par fonction commune.
Si on fait varier s, et donc Cs le nombre de couleurs, on va faire varier le

nombre d’occurrences par motif. On joue ainsi sur la finesse du regroupement.
Ainsi, le nombre moyen d’occurrences par motif, pour les motifs de taille 4,
prend des valeurs très différentes selon les seuils : 551.1 (s = 1), 12.12 (s = 2),
4.14 (s = 3) et 1.13 (s = 4).

La Figure 5.6 montre le nombre d’occurrences par motif (pour un seuil 2,
la tendance est la même pour d’autre seuils).

La première constatation qu’on peut faire est que le nombre d’occurrences
par motif a tendance à augmenter avec la taille du motif. Cette observation
est plutôt contre-intuitive puisqu’on s’attend à ce qu’un grand motif appa-
raisse moins de fois qu’un petit. En effet, quand on travaille avec les motifs
dans les séquences, le fait d’agrandir un motif diminue son nombre d’occur-
rences. Il y a deux différences majeures dans notre cas : 1. on travaille sur
des graphes (on peut donc étendre un motif de beaucoup plus que 2 manières
car chaque noeud peut avoir plus de deux voisins), et 2. les couleurs ne sont
pas ordonnées.

On peut cependant prédire que cet effet d’augmentation ne durera pas
éternellement et que le nombre d’occurrences par motif va commencer à bais-
ser pour des tailles de motif plus grandes. En effet, dans le cas limite où le
motif a la taille du graphe, on n’a plus qu’un motif qui n’a plus qu’une
occurrence.
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Fig. 5.6 – Nombre d’occurrences par motif en fonction de la taille du motif.

La seconde constatation qu’on peut faire est que le nombre d’occurrences
est variable pour des motifs d’une même taille. Certains motifs sont très
représentés, d’autres sont très peu présents. Une raison évidente est que les
couleurs qui composent les motifs ne sont pas toutes aussi fréquentes. On
s’attend donc à ce qu’un motif constitué de couleurs fréquentes soit très
représenté. Mais la fréquence des couleurs n’explique sans doute pas toutes
les différences de représentation des motifs. Dans la section 5.3.2, nous ver-
rons comment définir la notion de motif sur-représenté (i.e. plus représenté
qu’attendu par hasard).

5.2.2 Le regroupement, le dégroupement ou le filtrage
des solutions, vers une autre définition de motif

Nous avons pu constater que le nombre d’occurrences augmentait très ra-
pidement avec la taille du motif considéré. En effet, pour une taille donnée,
le nombre total d’occurrences est égal au nombre de sous-graphes connexes
de taille k. Suivant la valeur de s, on regroupe plus ou moins finement les oc-
currences. Une question qu’on peut alors se poser est : toutes les occurrences
sont-elles intéressantes à examiner ?

Dans cette section, nous allons proposer deux méthodes de regroupement
d’occurrences que nous allons exploiter par la suite. La première méthode,
le regroupement par recouvrement, consiste à regrouper les occurrences qui
partagent des noeuds. La deuxième méthode, le regroupement par topologie,
consiste à regrouper les occurrences qui partagent la même topologie.

La motivation pour utiliser un regroupement par recouvrement vient du
fait qu’on ne donne pas nécessairement la même interprétation à des oc-
currences qui sont disjointes et à des occurrences qui se recouvrent. Dans
l’exemple de la synthèse de la valine (section 4.2), on avait plusieurs paquets
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d’occurrences. L’un correspondait à la synthèse de la valine, un autre à la
synthèse de la leucine et un troisième à la synthèse de l’isoleucine. Pour la
synthèse de la valine, on avait en fait deux occurrences qui se recouvraient.
L’interprétation qu’on en donnait était qu’elles constituaient des voies alter-
natives pour la synthèse de la valine.

Nous proposons donc de regrouper ensemble les occurrences qui se re-
couvrent. Il existe plusieurs manières de faire cela. Un groupe d’occurrences
qui se recouvrent (ce que nous appellerons par la suite un paquet d’occur-
rences) est défini dans notre cas par simple lien, c’est-à-dire que, pour chaque
occurrence du paquet, il existe une autre occurrence du paquet avec qui elle
partage un noeud. On note que cela ne signifie pas que chaque paire d’occur-
rences d’un paquet partage des noeuds.

Du point de vue de la terminologie, les termes de paquet, ou de train d’oc-
currences (en anglais “clumps”) ont déjà été employés dans le cadre des mo-
tifs dans les séquences pour désigner des concepts analogues [Schbath, 1995].
On préfèrera dans notre cas utiliser le terme paquet.

Enfin, si on considère le graphe formé par les noeuds des occurrences d’un
motif, chaque paquet correspond à une composante connexe de ce graphe.
On pourra également utiliser le terme de composante connexe d’occurrences
pour désigner un paquet.

Le second regroupement que nous proposons consiste à regrouper les oc-
currences qui, en plus d’avoir les même couleurs, ont la même topologie. On
peut noter que cela revient à modifier notre définition de motif coloré pour
la raffiner en motif topologique coloré.

On peut remarquer que, lorsqu’on travaille dans le graphe des réactions,
la topologie est relativement dégénérée (une même topologie dans le graphe
des réactions peut correspondre à des topologies différentes dans le graphe
biparti), ce qui ne pose pas de problème quand on s’intéresse simplement à la
connectivité, mais qui en pose quand on veut discriminer finement différentes
topologies. Ainsi, pour le regroupement topologique, on s’intéressera à la to-
pologie de l’occurrence dans le graphe biparti. On rappelle qu’une occurrence
est simplement définie par un ensemble de réactions (pas par sa topologie) et
est donc indépendante du graphe dans lequel on travaille. Cette observation
est illustrée dans la Figure 5.7.

En pratique, le regroupement par topologie est fait à l’aide de Nauty
[McKay, 1990], un programme qui traite le problème d’isomorphisme de graphes,
avec lequel nous avons interfacé notre algorithme.

On peut noter que, quand on compare la topologie de deux occurrences,
on ne prend en compte que les composés internes (i.e. les composés qui lient
des réactions de l’occurrence) et pas les composés externes.

Enfin, on observe que ces deux types de regroupement peuvent être ap-
pliqués l’un à la suite de l’autre.
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Fig. 5.7 – Illustration de la nécessité de travailler avec le graphe biparti pour
classer plus finement les topologies. Différents graphes bipartis (graphes de
droite) peuvent être représentés par un même graphe de réactions (graphe
de gauche).

5.2.3 L’interprétation des solutions - Contexte voies

métaboliques - Dessin de graphes

Le problème abordé dans cette section résulte du fait qu’une solution
consiste en un ensemble de réactions connectées. Quand on est confronté
aux sorties du programme, on peut être dans un premier temps désorienté,
surtout si on ne connâıt pas les noms des réactions.

Pour interpréter une occurrence (i.e. comprendre à quel(s) processus bio-
logique(s) elle correspond), une méthode intéressante est de la replacer dans
son contexte, et notamment essayer de voir à quelles voies métaboliques les
réactions qui forment l’occurrence sont classiquement assignées. Par exemple,
dans le cas de l’analyse de la synthèse de la valine (Section 4.2), nous avons
pu interpréter facilement les occurrences qui étaient “intra-voie” ( i.e. toutes
les réactions appartenaient à la même voie). Pour cela, nous avons notam-
ment utilisé les dessins de voies métaboliques qui sont disponibles sur le site
de KEGG (de tels dessins sont également disponibles pour EcoCyc). Mais
dans le cas d’occurrences “inter-voie” (i.e. toutes les réactions ne sont pas
assignées à la même voie métabolique), aucun dessin n’est disponible et il
faut naviguer entre les dessins des différentes voies métaboliques concernées.

Il existe des dessins qui représentent le réseau métabolique complet. La
carte de Boeringher en est la représentation la plus connue (voir Figure ??)
et reste une référence dans le domaine. Mais ce type de dessin n’est pas
facilement modifiable puisqu’il a été fait manuellement.

Pour aborder ce problème d’interprétation de nos occurrences, qui s’avère
être lié à des problèmes de dessins de réseaux métaboliques, nous avons initié
une collaboration avec Fabien Jourdan, (CR INRA travaillant au laboratoire
de Xénobiotiques de Toulouse, UMR 1089 INRA-ENVT).

Il a résulté de cette collaboration la production d’une méthode de visua-
lisation de réseaux métaboliques qui permette à la fois de voir l’intégralité
du réseau tout en représentant conjointement la notion de voie métabolique.

L’originalité de l’approche, par rapport aux méthodes existantes, pro-
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vient de la contrainte de non-duplication des noeuds du graphe. Pour plus
de détails, le lecteur intéressé peut consulter l’article correspondant placé en
annexe C [Bourqui et al., 2007].

5.3 Statistiques dans les graphes

Cette section est commune autant à la recherche qu’à l’inférence de motifs.
On l’introduit ici car la notion de sur-représentation devient d’autant plus
cruciale qu’on s’intéresse à un grand nombre de motifs à la fois.

Nous avons pu constater dans la section précédente que certains motifs
étaient très représentés (i.e. leur nombre d’occurrences était élevé). Or nous
avons fait la remarque que le nombre d’occurrences d’un motif pouvait en
partie être expliqué par la fréquence des couleurs qui composent le motif.
Ainsi, il est attendu qu’un motif constitué de couleurs fréquentes apparaisse
un grand nombre de fois dans le réseau. Le nombre d’occurrences d’un motif
n’est donc pas nécessairement une mesure très informative. Plutôt que de
simplement savoir si un motif est très présent, il peut être intéressant de
savoir s’il est plus présent qu’attendu.

L’hypothèse qu’on fait alors est que les motifs qui sont plus présents qu’at-
tendu, les motifs sur-représentés, ont une signification biologique particulière.

Définir ce qui est attendu est donc crucial dans cette approche. C’est le
sujet de cette section.

5.3.1 L’importance du modèle de graphe aléatoire

Décider si un motif est sur-représenté revient à tester une hypothèse. De
manière classique, on se fixe une hypothèse nulle H0 et un risque α (risque
de rejeter l’hypothèse alors qu’elle est vraie). L’hypothèse nulle dans ce cas
est : le motif n’est pas plus présent qu’attendu. Si on rejette cette hypothèse,
on décidera que le motif est sur-représenté (avec un risque α de se tromper).
Tester la sous-représentation d’un motif se fait de la même manière. La seule
différence est que l’hypothèse nulle est alors que le motif n’est pas moins
présent qu’attendu.

Le terme “attendu” est bien sûr à définir. Par exemple dans notre cas,
on s’attend à ce que les motifs constitués de couleurs fréquentes soient plus
présents que les autres. Le comptage observé du motif est à comparer au
comptage attendu du motif sous un modèle nul.

Le modèle de graphe aléatoire qu’on va utiliser pour déterminer le comp-
tage attendu de notre motif va donc devoir incorporer ces informations de
fréquences de couleurs (au même titre que pour décider si un motif est
sur-représenté dans une séquence d’ADN, on utilise un modèle de séquence
aléatoire qui préserve les fréquences des bases A,C,G,T, voire des mots d’une
certaine longueur).
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En plus des fréquences des couleurs, le modèle de graphe aléatoire de-
vra également préserver certaines caractéristiques topologiques du graphe
métabolique. On note que la quantité d’information à injecter dans le modèle
nul est difficile à évaluer. Si on injecte trop peu d’informations, on concluera
que tous les motifs sont sur-représentés. Si on injecte trop d’informations, on
concluera qu’aucun motif n’est sur-représenté.

Mais on peut argumenter que la sur-représentation n’est pas la finalité à
laquelle on s’intéresse. En effet, la raison pour laquelle on s’intéresse à la sur-
représentation est parce qu’on fait l’hypothèse qu’un motif sur-représenté est
un motif fonctionnel. Certains auteurs font même l’hypothèse qu’un motif est
sur-représenté car il a été sélectionné au cours de l’évolution. Pour pouvoir
tirer ce type de conclusions, le choix du modèle de graphe aléatoire est crucial.

En effet, quel que soit le modèle de graphe aléatoire qu’on utilise, si on
rejette l’hypothèse H0, on conclut que le motif est plus présent qu’attendu
sous ce modèle nul. Si on veut étendre notre conclusion et dire que notre
motif est fonctionnel, ou qu’il a été sélectionné au cours de l’évolution, alors
il faut que l’abondance du motif ne puisse pas être expliquée par un processus
évolutif neutre. Il faut donc que notre modèle de graphe aléatoire encapsule
toute information relative à un processus neutre connu.

Ainsi, on pourra distinguer les modèles de graphes aléatoires qui servent
pour poser des hypothèses nulles des modèles de graphes aléatoires qui servent
à tester une hypothèse évolutive.

Pour illustrer l’importance du choix du modèle de graphe aléatoire, on
peut mentionner un exemple qui concerne la recherche de motifs topolo-
giques dans un graphe représentant le réseau de neurones du nématode Cae-
norabditis elegans [Milo et al., 2002]. Dans ce travail, les auteurs utilisent un
modèle de graphe aléatoire dans lequel la seule contrainte est de maintenir la
séquence de degrés des noeuds du graphe. Avec ce modèle, ils détectent plu-
sieurs motifs sur-représentés et tirent notamment la conclusion que le réseau
de neurones du nématode présente des similarités structurales avec d’autres
classes de réseau comme internet ou des réseaux électriques. Il s’avère en
fait qu’en choisissant un modèle de graphe aléatoire adapté à la situation,
dans ce cas un modèle prenant en compte l’organisation spatiale des neu-
rones dans le réseau, ces motifs ne sont plus détectés comme sur-représentés
[Artzy-Randrup et al., 2004].

5.3.2 Différents modèles de graphe aléatoire

Aucun des modèles dont nous allons discuter ne prend en compte l’évolution
du métabolisme. Par évolution, on entend prise en compte du temps.

Une question qu’on peut alors se poser est : est-ce qu’on cherche un modèle
de graphe qui soit réaliste du point de vue évolutif ou un modèle de graphe
qui modélise bien certaines propriétés observées ?

Les motifs sur-représentés seront des déviations au modèle. Plus le modèle
est riche, moins on aura de déviations. L’idéal est d’incorporer dans le modèle
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les choses qu’on ne veut pas retrouver dans les déviations.
Les trois modèles principaux que nous avons considéré sont :
– Modèle de Erdos-Renyi ;
– Modèle ERMG ;
– Modèle à topologie fixe.

5.3.2.1 Erdös-Rényi

Le modèle d’Erdös-Rényi (ER) est sans doute le modèle de graphe aléatoire
qui a été le plus étudié dans la littérature. Il a l’avantage d’être très simple
puisqu’il ne dépend que de deux paramètres : n le nombre de noeuds et p la
probabilité que deux noeuds soient connectés par une arête.

Une limite majeure de ce modèle de graphe aléatoire est qu’il modélise
mal la topologie des réseaux métaboliques (et notamment la distribution du
degré des noeuds).

En effet, le modèle suppose que les arêtes sont indépendantes et sont
présentes avec une probabilité p. Si on note Xij la variable indiquant la
présence d’une arête entre les noeuds i et j, on a :

Xij ∼ B(p).

Dans ce modèle, le degré de chaque noeud suit une loi binomiale, qui peut
être approchée par une loi de Poisson pour n grand et p petit. Si on note
λ = (n − 1)p et Ki le degré du noeud i, on obtient :

Ki ∼ B(n − 1, p) ≈ P(λ).

Or dans un réseau métabolique (comme dans beaucoup d’autres types de
réseaux issus de données réelles), le degré d’un noeud ne suit pas du tout
une loi de Poisson. La Figure 5.8 illustre cette observation pour le réseau
métabolique d’Escherichia coli.

Comme alternative à la distribution de Poisson, la distribution “scale-
free” (ou distribution de Zipf) a été largement utilisée pour modéliser la
distribution des degrés des noeuds d’un réseau [Jeong et al., 2000]. Cette
distribution est définie comme suit :

Pr{Ki = k} = c(ρ)k−(ρ+1)

où k est un entier positif, ρ un réel positif, c(ρ) =
∑

k≥1 k−(ρ+1) = 1/ζ(ρ+
1) et ζ(ρ + 1) est la fonction zeta de Riemann.

Il est important de noter que cette distribution est généralement utilisée
pour modéliser une queue de distribution. En pratique, on peut montrer que
l’ajustement est en effet meilleur pour la queue de distribution des degrés
que pour la distribution complète (voir article joint en annexe C).

Comme alternative à la loi de Zipf, on peut également supposer que le
mauvais ajustement de la loi de Poisson est simplement dû à une hétérogénéité
entre les noeuds, certains étant plus connectés que d’autres.
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Fig. 5.8 – Histogramme des degrés des noeuds avec la distribution de Poisson
ajustée.

Le modèle ERMG décrit dans la section suivante est une généralisation
du modèle de Erdös qui permet de prendre en compte une telle hétérogénéité.

Ce modèle a été développé par des collaborateurs statisticiens : Stéphane
Robin, Jean-Jacques Daudin et Franck Picard qui travaillent au laboratoire
OMIP de l’INA-PG à Paris. Nous avons par ailleurs appliqué ce modèle au
réseau métabolique d’Escherichia coli pour vérifier qu’il parvenait à cap-
turer les caractéristiques structurales principales du réseau. Ce travail a
été présenté aux journées thématiques “Réseaux d’interactions : analyse,
modélisation et simulation” (RIAMS), l’article correspondant est disponible
en annexe.

5.3.2.2 ERMG

Dans le modèle ERMG (“Erdös-Rényi Mixture for Graphs”) proposé par
[Daudin et al., 2006], on suppose que les noeuds sont structurés en Q groupes,
et que la probabilité de connexion de deux noeuds dépend des groupes aux-
quels ils appartiennent. Les noeuds appartiennent aux groupes avec une pro-
babilité αq.

Ainsi, si on note πql la probabilité pour un noeud du groupe q d’être
connecté avec un noeud du groupe l, et qu’on suppose que les arêtes sont
conditionnellement indépendantes étant donné les groupes, on obtient :

Xij | {i ∈ q, j ∈ ℓ} ∼ B(πqℓ).

Ce modèle permet donc de décrire de manière fine la distribution des
degrés, mais de manière plus générale, il décrit la topologie complète du
réseau via la matrice de connectivité Π = (πqℓ).
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La méthode d’estimation des paramètres (αq et πql) est donnée dans
[Daudin et al., 2006] et une discussion sur la pertinence des groupes sélectionnés
par la méthode est donnée dans l’article joint en annexe.

Les principales conclusions auxquelles nous sommes parvenus concernant
l’application du modèle ERMG au réseau métabolique d’Escherichia coli sont
les suivantes :

– le modèle ERMG est plus réaliste que d’autres modèles (par exemple
ER, “scale-free”) pour modéliser la distribution des degrés des noeuds
et le coefficient de clustering du réseau étudié ;

– les groupes identifiés ont un sens biologique : ils correspondent à des
composés ayant des rôles clés dans le métabolisme (ATP, pyruvate, L-
glutamate) et autour desquels le reste des voies métaboliques s’organise.

En ce sens, ERMG est un modèle satisfaisant pour remplir le rôle de
modèle servant à tester si un motif est sur-représenté car il capture des ca-
ractéristiques essentielles de la structure du métabolisme (distribution des
noeuds, clustering, composés centraux).

Des formules exactes sont d’ores et déjà disponibles pour le comptage
attendu de motifs topologiques dans le modèle ERMG, ce qui permet donc
de décider si un motif topologique est sur-représenté pour un tel modèle de
graphes [Picard et al., 2007]. Le travail est actuellement en cours pour dériver
une formule analytique qui donnerait le comptage attendu de motifs colorés
dans ce type de modèles. On peut noter qu’une des difficultés dans ce cas, qui
apparâıt déjà dans le cas plus simple du modèle de Erdös-Rényi, est le calcul
de la variance du comptage, et plus précisément le calcul de la probabilité
que deux sous-graphes de taille k partageant entre 2 et k− 1 sommets soient
chacun connexe.

Jusqu’à présent, nous avons essentiellement discuté de la capacité des
modèles de graphes aléatoires à rendre compte de la topologie du réseau
étudié. Or dans notre cas, on a affaire à des graphes colorés. Il faut donc
également se préoccuper de la gestion des couleurs. Dans chacun des cas
mentionnés, les couleurs peuvent être ajoutées au modèle indépendamment
de la topologie.

5.3.2.3 Modèle à topologie fixe

Une méthode simple pour s’affranchir des problèmes de réalisme du modèle
de graphe aléatoire vis-à-vis de la topologie du réseau observé est de fixer la
topologie.

En parallèle du développement de ERMG, nous avons décidé d’adopter
une telle méthode, qui présente l’avantage d’être facile à mettre en pratique.

Dans ce modèle, la topologie est fixée et les couleurs sont mélangées. Le
fait de travailler à topologie fixe entrâıne qu’il est a priori difficile de dériver
des formules analytiques pour le comptage des motifs dans un tel modèle.
Ces formules ne seraient par ailleurs valables que dans le cadre très contraint
du graphe qu’on étudie.
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D’autre part, même dans le cas où on parvient à obtenir des formules pour
l’espérance et la variance du comptage, il semble que dans ce cas, on ne puisse
pas utiliser la loi de Poisson composée (proposée dans [Picard et al., 2007])
pour modéliser la loi du comptage. En effet, le nombre de paquets d’occur-
rences (nombre de composantes connexes formées par les occurrences recou-
vrantes) ne suit pas une loi de Poisson.

En pratique, nous avons donc opté pour une approche par simulations.
On génère un grand nombre de graphes par permutation des couleurs, puis
on compte le motif recherché dans chacun des graphes simulés. On obtient
ainsi une distribution approchée de celle du comptage attendu. On peut
alors, soit estimer la moyenne et la variance du comptage et calculer un Z-
score (score normalisé qui peut servir à classer les motifs), soit directement
estimer une p-valeur, égale à la proportion de graphes simulés qui ont un
comptage supérieur à celui observé dans le graphe métabolique. La seconde
méthode nécessite un plus grand nombre de simulations mais permet de
travailler directement avec des p-valeurs sans avoir à faire d’hypothèse sur la
distribution du comptage, qui est a priori inconnue (voir section suivante).

5.3.3 La p-valeur sur le nombre de composantes connexes

Le nombre d’occurrences, ou plus exactement la déviation de ce comp-
tage par rapport au comptage attendu est un critère classique pour évaluer
l’importance d’un motif.

On peut cependant être également intéressé par la façon dont les occur-
rences s’arrangent les unes par rapport aux autres (recouvrement). Dès lors,
on ne s’intéresse plus uniquement au nombre d’occurrences, mais au nombre
de paquets d’occurrences. De la même manière qu’on teste le caractère ex-
ceptionel d’un comptage d’occurrences, on peut alors tester l’exceptionalité
d’un comptage de paquets d’occurrences.

Par la suite, nous utiliserons à la fois le nombre d’occurrences et le nombre
de paquets d’occurrences comme mesures pour analyser nos motifs.

Comme nous l’avons mentionné précédemment, le terme de paquet est
également utilisé pour désigner les mots qui se recouvrent dans les séquences.
Pour les mots dans les séquences, le nombre de paquets suit classiquement
une loi de Poisson et la taille des trains (nombre de motifs qui se recouvrent)
suit une loi géométrique. Au final, le nombre d’occurrences d’un mot dans une
séquence est généralement bien modélisé par une loi de Poisson composée.

Dans [Picard et al., 2007], le même type d’hypothèse est fait dans le cadre
des motifs topologiques sur le comptage des occurrences, des paquets d’oc-
currences et de la taille des paquets.

Dans notre cas, on peut tester si ces hypothèses sont valides. Nous al-
lons notamment tester si le nombre de paquets d’occurrences suit une loi de
Poisson.

La Figure 5.9 montre la distribution du comptage du nombre de paquets
d’occurrences pour un motif de taille 3. Un test d’ajustement rejette l’hy-
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Fig. 5.9 – Histogramme des paquets d’occurrences avec la distribution de
Poisson ajustée.

pothèse que ce comptage suit une loi de Poisson (chi2 = 151, p < 10−16). Le
nombre de composantes connexes (ou nombre de trains) ne suit pas une loi
de Poisson dans un modèle de graphe aléatoire à topologie fixe.

Ce résultat indique que, au moins pour le modèle de graphe aléatoire à
topologie fixe, l’hypothèse classiquement faite que le comptage d’un motif
suit une loi de poisson composée risque de ne pas être vérifiée. En effet, cette
hypothèse est généralement fondée sur l’idée que le comptage des trains suit
une loi de Poisson.

5.3.4 Limitations actuelles de notre méthode

5.3.4.1 Précisions des estimations, nombre de simulations à effec-
tuer

Dans le cadre des motifs dans les séquences, quand on veut décider si un
motif est sur-représenté avec un risque α de 1%, et qu’on a recours à une
estimation de la p-valeur, alors il est recommandé de faire 100 000 simulations
(Stéphane Robin, communication personnelle)

En pratique, dans notre situation, 1000 simulations suffisent pour avoir
une précision acceptable. On peut quantifier la qualité de l’estimation en
donnant un intervalle de confiance autour de la p-valeur. La largeur de l’in-
tervalle de confiance dépend directement du nombre de simulations faites.
Pour ce faire, on peut utiliser la formule suivante de l’intervalle de confiance
pour une proportion (formule de Wald) :

p = p̂ + −zα
2

√

p̂(1 − p̂)

n

Cette formule utilise l’approximation de la loi binomiale par la loi normale
qui est généralement considérée comme valable pour np̂ > 5 , n(1 − p̂) > 5
et n suffisamment grand.
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Ainsi, à titre d’exemple, pour le motif {2.3, 2.7, 4.1}, on obtient les esti-
mations suivantes (intervalles de confiance à 95%) :
n = 100, p̂ = 0.34, p ∈ [0.2472; 0.4328]
n = 500, p̂ = 0.215, p ∈ [0.1968; 0.271]
n = 1000, p̂ = 0.268, p ∈ [0.2406; 0.2954]
n = 5000, p̂ = 0.2709, p ∈ [0.2586; 0.2832]
n = 10000, p̂ = 0.2697, p ∈ [0.2611; 0.2783]

Pour un second exemple, le motif {1.1, 1.4, 2.6}, on obtient les estima-
tions suivantes (intervalle à 95%) :
n = 100, p̂ = 0
n = 500, p̂ = 0.006
n = 1000, p̂ = 0.0044
n = 5000, p̂ = 0.0043, p ∈ [0.0025; 0.0061]
n = 10000, p̂ = 0.0054, p ∈ [0.004; 0.0068]

Aucun intervalle n’est calculé quand les conditions d’approximation de la
loi normale ne sont pas remplies.

On peut ainsi conclure que l’erreur commise lors de l’estimation de la
p-valeur est de l’ordre de 0.1 pour 100 simulations, de l’ordre de 0.03 pour
1000 simulations et de l’ordre de 0.015 pour 5000 simulations et de l’ordre
de 0.01 pour 10000 simulations.

On note que l’erreur commise n’est pas quantifiable pour des p-valeurs
faibles. En pratique, pour un motif ayant une p-valeur proche de 0.01, il
faudra au moins 500 simulations pour obtenir un intervalle de confiance.

On retiendra que pour avoir une estimation précise de la p-valeur, il faut
payer le prix en nombre de simulations et donc en temps de calcul.

Une solution pour éviter de faire autant de simulations est de ne pas
estimer directement la p-valeur mais la moyenne et la variance du comptage
(pour lesquels le nombre de simulations à effectuer est moins important). À
partir de l’espérance et de la variance, on obtient un Z-score. Le problème
qui reste à résoudre ensuite, si on veut obtenir une p-valeur, est de trouver
une bonne approximation pour la loi suivie par le comptage.

5.3.4.2 Motifs sur-représentés à cause de motifs de taille inférieure

Aux cours de nos expériences, nous nous sommes aperçus que la p-valeur
d’un motif était souvent significative lorsqu’il contenait un motif qui lui-même
était sur-représenté.

Ce problème est bien connu dans le cadre des séquences et la méthode
utilisée pour y faire face est d’utiliser un modèle de séquence aléatoire qui
contrôle les mots de taille k − 1 lorsqu’on cherche à travailler avec des mots
de taille k (on utilise pour cela des modèles de Markov d’ordre k− 1). Ainsi,
lorsqu’un mot de taille k est considéré comme exceptionnel, cela n’est pas dû
au fait qu’il contient des mots exceptionnels.
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Dans le cadre des motifs dans les graphes, une telle approche n’est pas
toujours possible. En effet, un modèle de graphe aléatoire à topologie fixe qui
maintient le nombre de motifs de taille k est un modèle très contraint. En
pratique, le nombre de graphes qui remplissent ces contraintes est très réduit
(car on travaille avec de petits graphes (600 noeuds, 1500 arêtes) qui ont
beaucoup de couleurs (40 lorsqu’on travaille au seuil 2)). Une conséquence
d’utiliser un modèle trop contraint est qu’aucun motif ne peut être détecté
comme sur-représenté.

On peut noter qu’il n’y a pas d’obstacle fondamental à utiliser une telle
approche pour les motifs dans les graphes. Le problème vient principalement
des caractéristiques des graphes qu’on considère. L’approche serait sans doute
applicable pour de grands graphes possédant peu de couleurs.

Enfin, on peut noter que le même type de difficulté apparâıt même pour
des modèles d’ordre 0 (i.e. qui ne contrôlent que les motifs de longueur 1,
c’est-à-dire les fréquences des couleurs) lorsque le nombre de couleurs est
grand en comparaison du nombre de noeuds. Par exemple, dans le cas où on
travaille avec une valeur de s = 4, le nombre de couleurs est Cs = 428. On se
retrouve alors dans une situation où on a quasiment une couleur par noeud
dans un graphe peu dense (1500 arêtes). Il se produit alors le phénomène
suivant : un motif de taille 2 qui apparâıt simplement une fois dans ce graphe a
des chances très faibles d’apparâıtre dans un autre graphe de même topologie
où les couleurs ont été mélangées. Cette probabilité est égale à 2m

n(n−1)
dans

le cas d’un graphe ayant m arêtes, n noeuds et une couleur par noeud. Dès
lors, ce motif sera détecté comme sur-représenté par notre méthode (i.e.
l’association de ces deux couleurs sera considérée comme exceptionnelle). Le
problème que nous soulevons ici est que dans un graphe peu dense ayant
beaucoup de couleurs, la majorité des associations de deux couleurs seront
considérées comme exceptionnelles. La mesure de sur-représentation n’est
donc plus informative dans ce cas.

La Figure 5.10 indique que la proportion de motifs sur-représentés grandit
avec la taille du motif et que ceci est d’autant plus vrai que le seuil est élevé
(beaucoup de couleurs).

À titre d’exemple, 80% des motifs de taille 4 au seuil 3 qu’on trouve
sont sur-représentés (p-valeur inférieure à 0.05). Clairement, la notion de
sur-représentation est peu informative dans ce cas. On observe donc bien un
effet taille. Plus les motifs sont grands, plus la proportion de motifs qualifiés
de sur-représentés est grande. On peut cependant noter qu’on trouve des
motifs qui contiennent des motifs sur-représentés et qui eux-mêmes ne sont
pas sur-représentés. On a également un effet seuil. En effet, pour un seuil
élevé (beaucoup de couleurs), la plupart des motifs sont sur-représentés.

On note qu’une solution à ce problème consiste à utiliser des seuils de
décision (risque α) différents selon les seuils de comparaison des numéros
EC. En effet, quand on travaille avec une valeur de s élevée, certaines cou-
leurs sont peu fréquentes. Une solution consiste à baisser le risque α pour
repousser plus loin la décision qu’un motif est sur-représenté. Mais pour que
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Fig. 5.10 – Pourcentage de motifs sur-représentés en fonction de la taille du
motif.

les estimations des p-valeurs soient fiables, il faut augmenter le nombre de
simulations (nombre de graphes aléatoires générés).

À l’heure actuelle, nous n’avons pas de moyen satisfaisant pour traiter ces
problèmes. Deux pistes semblent intéressantes à suivre. La première consiste à
prendre un modèle de graphe aléatoire moins contraint (ERMG par exemple).
Dans un tel modèle, il devient sans doute plus envisageable de contrôler
le nombre de motifs de taille 2, car le nombre de graphes satisfaisant ces
contraintes devient plus important.

La seconde piste consiste, pour éviter les problèmes dus aux faibles comp-
tages, à considérer des pseudo-compte (au lieu du comptage). Une approche
bayésienne nous permettrait de nous placer dans un cadre formel rigoureux
pour l’étude des pseudo-comptes.

Pour conclure, on dispose d’une mesure qui permet de classer les motifs
et de décider s’ils sont ou non sur-représentés. On note que ce critère de
classement est moins bon quand le motif est grand. On note aussi que ce
critère est peu discriminant quand beaucoup de couleurs sont peu fréquentes
(grandes valeurs de s). Pour pallier à ce problème, une solution consiste à
adapter le seuil de décision (risque α) à la valeur de s.

On peut noter que, dès lors qu’on s’intéresse aux motifs répétés au moins
deux fois (ce qu’on fait par la suite), le problème dû au nombre de couleurs se
pose de manière beaucoup moins drastique. En effet, ce problème des motifs
constitués de couleurs peu fréquentes concerne essentiellement des motifs qui
n’apparaissent qu’une fois.

On retiendra de cette section que notre mesure de sur-représentation est
à prendre avec des précautions pour les motifs de grande taille ou/et ceux
contenant des couleurs de fréquence faible.
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Chapitre 6

Applications de l’inférence de
motifs

Dans les chapitres précédents, nous avons introduit des outils mathéma-
tiques qui nous paraissaient nécessaires pour répondre à une question cen-
trale : existe-t-il une brique évolutive du métabolisme ? Si oui, comment la
définit-on ? Comment l’identifie-t-on ?

Une partie importante du travail à présenter maintenant est d’évaluer la
pertinence des définitions proposées. Cette étape d’évaluation est présentée
après les développements méthodologiques. Ce plan est un peu trompeur car
il ne reflète pas le va-et-vient qu’il y a eu entre modélisation et évaluation.

C’est au cours de ce va-et-vient que nous avons été amené à modifier
le schéma de comptage des motifs pour priviliégier les solutions qui appa-
raissaient en plusieurs paquets. C’est ainsi également qu’on a pu se rendre
compte des limites du modèle de graphe aléatoire qu’on avait. Enfin, c’est
ainsi qu’on a pu voir qu’il pouvait être parfois intéressant de réintroduire la
topologie comme contrainte.

Ce chapitre présente les analyses faites sur le réseau métabolique d’Escheri-
chia coli et les discussions qui en découlent concernant la pertinence de notre
définition de motif.

6.1 Présentation des données et du prétraitement

Nous avons fait l’essentiel de nos analyses sur le réseau métabolique de
la bactérie Escherichia coli. La motivation principale pour le choix de cet
organisme est que c’est celui pour lequel on dispose de données de meilleure
qualité.

Les données que nous avons utilisées pour construire notre graphe pro-
viennent de la base de données EcoCyc [Keseler et al., 2005]. La version de
la base utilisée est la 10.0 qui date du 13 Mars 2006.

Sans prétraitement (en considérant toutes les réactions et tous les com-
posés de la base), le réseau comprend 812 réactions, 854 composés et 596
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numéros EC. Le graphe des réactions reconstruit à partir de ces données
contient 812 noeuds et 57213 arêtes.

Cependant, comme nous l’avons mentionné dans la section 2.3.1.5, tra-
vailler avec des données brutes pose problème. En effet, on risque de considérer
comme connectées des réactions qui partagent simplement un de leurs sub-
strats secondaires (par exemple H2O ou ATP).

Nous procédons donc au prétraitement suivant : pour chaque réaction, les
composés classés comme secondaires sont retirés de l’analyse. On note qu’un
composé peut être classé comme secondaire dans une réaction et primaire
dans une autre. Ce traitement est donc différent de retirer complètement un
composé.

Ce classement des composés en primaire/secondaire n’est disponible dans
EcoCyc que pour les réactions qui sont classées dans au moins une voie
métabolique. Nous excluerons donc de notre analyse les réactions qui ne sont
assignées à aucune voie métabolique.

Après le prétraitement, le réseau est constitué de 587 réactions, 553 com-
posés et 463 numéros EC.

Le graphe des réactions reconstruit à partir de ces données contient alors
587 noeuds et 1667 arêtes.

D’autres prétraitements peuvent être considérés. Un type de prétraitement
largement utilisé dans la littérature consiste à retirer du réseau les composés
les plus fréquents (composés dits “ubiquitaires”). À titre indicatif, on peut no-
ter que si on retire les 10 composés les plus fréquents, le graphe des réactions
contient alors 9114 arêtes. Le choix du nombre de composés à retirer n’est
pas évident. Pour choisir, on peut s’appuyer sur la distribution des degrés
des noeuds dans le graphe biparti. De manière générale, nous avons choisi de
ne pas privilégier cette méthode car elle nous a semblé supprimer des liens
importants (des composés centraux comme le pyruvate ou le L-glutamate
sont écartés dans ce type d’analyse).

6.2 Analyse systématique des motifs

Dans cette partie, nous allons présenter les résultats que nous avons obte-
nus en appliquant notre algorithme d’inférence de motifs au réseau métabolique
d’Escherichia coli. Nous présenterons tout d’abord les résultats obtenus pour
la recherche de motifs exacts (seuil de comparaison des numéros EC fixé à
4, c’est-à-dire que les numéros EC doivent être identiques). Puis nous nous
intéresserons à la recherche de motifs approchés (seuil 3). Nous aurons alors
recours aux techniques de filtrage présentées au chapitre précédent. Nous
discuterons du regroupement par recouvrement et du regroupement par to-
pologie. Au cours de cette analyse, certains motifs seront mis en avant et
feront l’objet d’une étude séparée et approfondie.

L’analyse des motifs approchés est essentiellement centrée sur les motifs
au seuil 3, on abordera succinctement les motifs au seuil 2. La principale

100



raison de ce choix est qu’un motif au seuil 2 a beaucoup plus d’occurrences
qu’un motif au seuil 3 (les motifs au seuil 3 peuvent être vus comme des
raffinements des motifs au seuil 2). Un motif au seuil 2 est donc d’une part
plus long à analyser, et d’autre part il est susceptible de rassembler des
occurrences assez différentes entre elles biologiquement.

Que ce soit pour les motifs exacts ou les motifs approchés, nous avons pu
voir que le nombre de motifs extraits augmente rapidement avec la taille du
motif (voir figure 5.3). Il est donc impossible de tous les analyser en détail.
Nous avons ainsi choisi de nous centrer sur les motifs répétés (au moins deux
occurrences) et plus particulièrement les motifs répétés en plusieurs paquets
(au moins deux paquets d’occurrences).

6.2.1 Analyse des motifs exacts

Nous nous sommes intéressés aux motifs exacts de taille 1 à 5. Le Ta-
bleau 6.2.1 indique le nombre de motifs répétés et le nombre de motifs répétés
en plusieurs paquets pour ces différentes tailles.

taille du motif 1 2 3 4 5
nombre de motifs répétés 21 56 460 4048 35682
nombre de motifs à plusieurs paquets 21 3 2 1 0

Tab. 6.1 – Nombre de motifs répétés et répétés en plusieurs paquets en
fonction de la taille du motif.

On constate que le nombre de motifs répétés augmente très rapidement
alors que le nombre de motifs répétés en plusieurs paquets a tendance à
diminuer. Ce résultat est logique : plus on augmente la taille du motif, plus
il a d’occurrences, et plus ces occurrences auront tendance à se recouvrir.

L’analyse des motifs répétés ne peut être faite à la main (il y en a trop).
Cependant, on peut observer que pour qu’un motif soit répété, il faut qu’il
contienne une couleur répétée. Ainsi, l’analyse des motifs exacts de taille 1
peut déjà nous donner des informations.

Un motif répété de taille 1 correspond au cas où plusieurs noeuds ont la
même couleur, c’est-à-dire dans le cas du seuil 4, au cas où un numéro EC
a été attribué à plusieurs réactions. Comme nous l’avons mentionné dans la
section 3.3.3, ce cas est possible.

En voici la liste exhaustive : 1.1.1.23, 1.1.1.86, 2.2.1.1, 2.3.1.16, 2.4.1.1 (3),
2.5.1.48, 2.6.1.11, 2.6.1.42 (3), 2.6.1.57, 2.7.1.21, 2.7.1.35, 2.7.1.73, 2.7.4.6 (8),
2.7.6.5, 3.5.4.5, 4.2.1.3, 4.2.1.9, 4.3.2.2, 5.3.1.12, 5.4.2.7, 6.3.2.17 (3).

On peut noter que dans certains cas, les réactions sont catalysées par la
même enzyme. C’est le cas des 8 réactions auxquelles on a attribué le numéro
EC 2.7.4.6. L’enzyme en question est la nucleoside diphosphate kinase. Il
s’agit d’une enzyme multifonctionnelle.
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Dans d’autres cas, ce sont des enzymes distinctes qui catalysent les réactions.
C’est le cas des 3 réactions auxquelles on a attribué le numéro EC 2.4.1.1.
Les enzymes concernées sont la glycogène phosphorylase et la maltodextrine
phosphorylase. Ce sont des isozymes qui ont des spécificités différentes. La
maltodextrine phosphorylase a une forte affinité pour le maltotetraose alors
que la glycogène phosphorylase a une forte affinité pour le glycogène.

Une différence majeure entre ces deux situations est que des isozymes
peuvent être régulées différemment alors que dans le cas d’une enzyme mul-
tifonctionnelle, dès que l’enzyme est présente, toutes les réactions peuvent
avoir lieu (pas de régulation différentielle des processus).

Le concept de motif exact peut donc correspondre à des réalités différentes
au niveau des enzymes. Il est nécessaire de faire la différence entre les différents
cas.

En ce qui concerne les motifs qui apparaissent en plusieurs paquets, étant
donné qu’ils sont peu nombreux, nous avons pu les analyser plus en détail.
Il apparâıt que les 3 motifs de taille 2 se recouvrent (i.e. partagent des cou-
leurs) deux à deux. Les motifs sont : {2.2.1.6, 1.1.1.86}, {1.1.1.86, 4.2.1.9}
et {4.2.1.9, 2.6.1.42 }. Il en est de même pour les deux motifs de taille 3
({2.2.1.6, 1.1.1.86, 4.2.1.9} et {1.1.1.86, 4.2.1.9, 2.6.1.42}). Ces motifs sont
en réalité des sous-motifs de l’unique motif de taille 4 à plusieurs paquets :
M = {2.2.1.6, 1.1.1.86, 4.2.1.9, 2.6.1.42}. On peut noter qu’à la taille 4, le
motif est maximal au sens du nombre de paquets (i.e. il ne peut pas être
étendu sans perdre la propriété d’avoir plusieurs paquets d’occurrences). Il
n’existe aucun motif de taille 5 ayant plusieurs paquets.

Pour le motif de taille 4, les deux paquets d’occurrences (chaque paquet
contient en fait une occurrence) peuvent être interprétés biologiquement. Le
premier correspond à quatre étapes de la synthèse de la valine et le second
à quatre étapes de la synthèse de l’isoleucine. On retrouve ici le résultat
présenté dans la section 4.2. Par rapport à ce premier résultat, on note que
le motif est maintenant allongé d’une étape en amont1.

On se trouve dans un cas favorable pour l’interprétation car chaque occur-
rence est “intra-voie” (i.e. toutes les réactions de l’occurrence appartiennent
à la même voie métabolique). Pour visualiser ces occurrences, on peut donc
utiliser directement les dessins des voies métaboliques accessibles dans Eco-
Cyc (voir les Figures 6.1 et 6.2).

On peut ainsi constater que non seulement les numéros EC cöıncident
mais que ce sont exactement les mêmes enzymes qui catalysent ces quatres
étapes. On est donc dans le cas d’enzymes multifonctionnelles.

En outre, si on considère les positions sur le génome des 4 gènes impliqués

1Les autres différences sont dues à des différences entre les bases de données utilisées
(KEGG dans le premier cas et EcoCyc maintenant). Ainsi dans KEGG, un substrat in-
termédiaire est identifié pour la réaction d’isoméroréduction (1.1.1.86) ce qui entrâıne que
cette réaction y est représentée par deux réactions.
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Fig. 6.1 – Dessin de la synthèse de la valine.

Fig. 6.2 – Dessin de la synthèse de l’isoleucine.
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dans ces deux voies, on s’aperçoit qu’ils appartiennent à un même opéron2.
On peut supposer que la pression de sélection pour maintenir cette opéron
est très forte puisque plusieurs voies sont en jeu.

Par ailleurs, on peut remarquer que le fait d’obtenir ce résultat à partir
de notre algorithme d’inférence de motif plutôt qu’avec notre algorithme de
recherche nous permet d’affirmer qu’il s’agit d’un cas unique. Il n’existe pas
d’autre motif exact de taille 4 qui soit répété en plusieurs paquets. Il n’existe
d’ailleurs pas d’autre motif exact de taille 2 qui soit répété en plusieurs
paquets. En effet, les seuls motifs de taille 2 et 3 sont des sous-motifs du
motif de taille 4.

Finalement, on peut remarquer que le motif de taille 4 que nous avons
considéré était un motif linéaire coloré et que l’ordre des couleurs était
conservé entre les deux occurrences. Il s’agit donc d’un motif topologique
coloré ordonné (i.e. en plus de partager les mêmes couleurs, les occurrences
partagent la même topologie et l’ordre des couleurs).

6.2.2 Analyse de motifs approchés, au seuil 3

Concernant les motifs approchés, nous nous sommes intéressés aux motifs
de taille 2 à 7.

Devant le grand nombre d’occurrences par motif, nous avons été amenés
à utiliser les techniques de regroupement introduites au chapitre précédent :
le regroupement par composantes connexes et le regroupement par topologie.
De plus, nous ferons la différence entre occurrences qui partagent la même
topologie ET le même ordre de couleurs et les occurrences qui partagent la
même topologie en ayant les couleurs placées différemment. Nous parlerons
alors de motifs colorés, de motifs topologiques colorés ordonnés et de motifs
topologiques non ordonnés.

Les Tableaux 6.2, 6.3 et 6.4 indiquent le nombre de motifs trouvés classés
par taille de motif et nombre de paquets d’occurrences, pour respectivement,
les motifs colorés, les motifs topologiques colorés non ordonnés et les motifs
topologiques colorés ordonnés.

De ces trois tableaux, on peut dégager une tendance générale : plus on
considère de grands motifs, moins on a de paquets d’occurrences. Ce résultat
n’est pas surprenant puisque, si on considère de grands motifs, les occurrences
ont plus de chances de se recouvrir. Par ailleurs, on retrouve le fait que
les motifs colorés sont moins contraints que les motifs topologiques colorés
non ordonnés qui sont moins contraints que les motifs topologiques colorés
ordonnés. En effet, le nombre de motifs à plusieurs paquets diminue au fur
et à mesure qu’on ajoute des contraintes.

On peut noter que les comptages diffèrent légèrement pour les motifs
de taille 2 selon la définition de motif (ce qui peut parâıtre surprenant au

2On rappelle qu’un opéron est un groupe de gènes colocalisés sur le génome qui sont
transcrits ensemble et produisent un unique ARN messager.
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Taille du motif

Nombre de paquets
1 2 3 4 5 6 10 12

2 418 98 22 10 9 2 1 1
3 2475 163 15 5 1
4 13416 244 12 1
5 73656 395 4
6 403628 635 1
7 2178094 1017

Tab. 6.2 – Chaque cellule du tableau indique le nombre de motifs colorés de
taille k ayant p paquets d’occurrences. Par exemple, il y a 5 motifs de taille
4 qui ont 3 paquets d’occurrences. Les cellules vides indiquent qu’il n’y a
aucun motif de cette taille ayant autant de paquets d’occurrences.
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Taille du motif

Nombre de paquets
2 3 4 5 6 10 12

2 100 21 10 9 2 1 1
3 145 16 5
4 215 7
5 283 1
6 415
7 747

Tab. 6.3 – Chaque cellule du tableau indique le nombre de motifs topolo-
giques colorés non ordonnés de taille k ayant p paquets d’occurrences.
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Taille du motif

Nombre de paquets
2 3 4 5 6 10 12

2 100 21 10 9 2 1 1
3 136 12
4 108 1
5 82
6 60
7 41

Tab. 6.4 – Chaque cellule du tableau indique le nombre de motifs topolo-
giques colorés ordonnés de taille k ayant p paquets d’occurrences.
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premier abord). Ceci est dû au fait que pour définir un motif topologique,
on considère la topologie de l’occurrence dans le graphe biparti. Or dans le
graphe biparti, des réactions peuvent être liées par un ou plusieurs composés.
Ces cas sont différenciés.

Chacun des motifs dégagés par cette première phase pourrait faire l’objet
d’une analyse plus approfondie. Nous l’avons faite pour certains d’entre eux.
Nous avons à nouveau choisi de nous centrer sur les motifs qui avaient plu-
sieurs paquets d’occurrences. De plus, le choix des motifs à étudier s’est fait
selon un critère de maximalité. On a choisi des motifs qui, si on les étendaient,
perdent leur propriété d’avoir autant de composantes connexes.

Plus précisément les critères qui ont présidé au choix des motifs à analyser
ont été :

1. avoir un nombre de paquets d’occurrences maximal ;

2. en cas de choix, on privilégie les voies métaboliques connues ;

3. quand le choix est trop vaste, on choisit au hasard.

Pour chaque motif, l’analyse a consisté à poser les questions suivantes :
– est-ce que les réactions font partie d’une même voie métabolique ?
– est-ce que les gènes appartiennent à un même opéron ?
– est-ce que les enzymes des différentes occurrences sont homologues3 ?
On note que pour les motifs approchés, on ne peut a priori pas se retrou-

ver dans le cas où ce sont les mêmes enzymes qui catalysent les réactions
des différentes occurrences (enzymes multifonctionnelles). Par contre, il peut
être intéressant de poser la question : est-ce que par le passé, ces réactions
étaient catalysées par une même enzyme ? Répondre à cette question n’est
pas immédiat.

Le fait de détecter de l’homologie entre enzymes permet dans un pre-
mier temps de distinguer entre évolution convergente4 et évolution diver-
gente5. Dans le cas d’une évolution divergente, d’autres tests peuvent être
mis en place pour tester s’il s’agit de néofonctionalisation (l’enzyme ances-
trale n’avait qu’une fonction, une nouvelle fonction a été acquise au cours
de l’évolution) ou de subfonctionalisation (chaque enzyme a évolué pour se
spécialiser dans une sous-fonction de l’enzyme ancestrale).

De manière générale, on retiendra que détecter de l’homologie entre en-
zymes permet de formuler des hypothèses sur l’histoire évolutive des occur-
rences.

6.2.2.1 Motif approché de taille 3

Pour la taille 3, on peut observer que le nombre de paquets maximal
atteint est de 5 pour les motifs colorés (voir Table 6.2), 4 pour les motifs

3Des enzymes homologues sont des enzymes qui ont un ancêtre commun.
4Les enzymes de ces voies n’ont pas d’ancêtre commun mais ont évolué vers des fonc-

tions proches.
5Les enzymes ont un ancêtre commun et ont divergé depuis.
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topologiques colorés non ordonnés (voir Table 6.3) et 3 pour les motifs topo-
logiques colorés ordonnés (voir Table 6.4).

Nous allons ici détailler un motif topologique coloré ordonné à 3 paquets
puis un motif topologique coloré non ordonné à 4 paquets. Ces deux motifs
ont particulièrement attiré notre attention car, en plus de la condition de
maximalité qu’ils remplissaient, certaines de leurs occurrences concernent
des voies métaboliques très étudiées.

Parmi les motifs topologiques colorés qui ont 3 composantes connexes (il y
en a 12), on trouve {5.3.1, 2.7.1, 4.1.2} qui est un motif commun à différentes
voies de dégradation des sucres. Il nous a semblé particulièrement intéressant
de mettre ce motif en avant car une des occurrences concerne la glycolyse6,
qui est sans doute la voie métabolique la plus étudiée dans la littérature.

Ainsi, le motif coloré {5.3.1, 2.7.1, 4.1.2} apparâıt 9 fois dans le réseau
métabolique d’Escherichia coli. Les 9 occurrences sont réparties en 3 pa-
quets (un paquet de 7 occurrences et deux paquets d’une occurrence). Quand
on introduit la topologie comme critère de classement, les 9 occurrences se
répartissent en deux groupes de topologie (un groupe de 2 occurrences avec
trois composés internes et un groupe de 7 occurrences avec deux composés
internes ; toutes les occurrences sont linéaires). Si on rajoute l’ordre des cou-
leurs comme contrainte, on obtient 3 groupes (le groupe de 7 est divisé en
deux selon l’ordre d’apparition des couleurs). Finalement, le motif coloré peut
donc être divisé en 3 motifs topologiques colorés ordonnés. Seul l’un d’entre
eux garde la propriété d’avoir 3 paquets d’occurrences.

La Figure 6.3 montre l’ensemble des occurrences du motif coloré.

Le motif topologique coloré ordonné {5.3.1, 2.7.1, 4.1.2} (linéaire et dans
cet ordre) a 4 occurrences réparties en trois paquets. C’est un motif commun
à la dégradation du glucose (glycolyse), du mannose, du rhamnose et du
fucose.

Il peut être étendu “en aval” d’au moins une réaction car toutes les occur-
rences produisent un composé en commun, le dihydroxy-acetone phosphate,
mais le motif étendu perdrait alors la propriété d’avoir plusieurs paquets
disjoints d’occurrences.

On note que le sous-motif {2.7.1 4.1.2} est commun à 7 voies métaboliques :
la dégradation du glucose, du galactitol, du fucose, du rhamnose, du fucose,
du D-galactonate et du D-galacturonate.

Ces motifs communs illustrent les fortes similarités qui existent entre
les voies de dégradation des sucres. On note que, contrairement aux motifs
exacts, ce ne sont ici pas les mêmes enzymes qui sont impliquées dans cha-
cune des étapes (à l’exception de pfkB qui catalyse à la fois la dégradation
du fructose-6-phosphate en fructose-1,6-biphosphate et la dégradation du
tagatose-6-phosphate (2.7.1.11) en tagatose-1,6-biphosphate (2.7.1.144)).

Si les enzymes ne sont pas identiques, on peut se demander si certaines

6La glycolyse est la voie de dégradation du glucose en pyruvate. Au cours de ce pro-
cessus, 2 moles d’ATP sont produites pour une mole de glucose.
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Fig. 6.3 – Occurrences du motif coloré {5.3.1, 2.7.1, 4.1.2}.
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sont homologues (issues d’une même enzyme ancestrale). Nous avons donc
recherché des cas d’homologie en comparant les séquences des protéines à
l’aide de méthodes standards (BLAST contre la base de données SwissProt,
en utilisant les paramètres par défaut, la E-valeur maximum considérée a été
10−5).

Globalement, il y a peu de paires d’enzymes pour lesquelles on détecte de
l’homologie. Ce résultat suggère une évolution convergente pour l’ensemble
de ces voies (i.e. les enzymes de ces voies n’ont pas d’ancêtre commun mais
ont évolué vers des fonctions proches). Cependant, si on considère les paires
d’enzymes au cas par cas, on trouve les relations d’homologie suivante : kdgK
(2.7.1.45) et pfkB (2.7.1.11, 2.7.1.144), dgoA (4.1.2.21) et eda (4.1.2.14) et
enfin fbaA (4.1.2.13), gatY et kbaY (4.1.2.40). Localement, on trouve de
l’homologie, ce qui suggère que les scénarios de recrutement des enzymes de
ces voies métaboliques sont complexes et ne peuvent pas être expliquées par
un seul mécanisme.

Enfin, on peut noter que dans les cas où on n’a pas détecté d’homologie,
cela ne signifie pas que les enzymes ne sont pas homologues. En effet, on ne
détecte plus de similarité de séquences entre des enzymes qui ont divergé il
y a longtemps.

Le second motif de taille 3 qu’on se propose d’étudier (plus brièvement)
est un motif topologique coloré non ordonné.

Il s’agit d’un des 5 motifs topologiques colorés non ordonnés qui ont 4
paquets d’occurrences (voir Table 6.3). Nous avons choisi d’analyser ce motif
plus particulièrement pour illustrer la notion de motif topologique coloré non
ordonné (les couleurs ne sont pas dans le même ordre selon les occurrences).

Il se trouve à nouveau que le motif est linéaire. Il est défini comme suit :
{2.6.1, 1.1.1, 4.2.1}. Ce motif a 7 occurrences.

On peut noter que lorsqu’on recherche le motif coloré correspondant, on
ne trouve pas d’occurrence supplémentaire. Ces couleurs ne sont donc jamais
observées avec une autre topologie.

Les 7 occurrences sont regroupées en 4 paquets. Les trois premiers paquets
correspondent à une partie des résultats présentés dans la Section 4.2 (le
motif est un sous-motif du motif étudié précédemment). Ce sont trois étapes
de la synthèse de la valine, l’isoleucine et la leucine. On note qu’il y a une
inversion de couleur pour la leucine. On note qu’on a aussi une variante (voie
alternative) pour la synthèse de la valine.

Le quatrième paquet d’occurrences concerne la synthèse de l’aspartate
et la synthèse de l’alanine. On peut noter que les réactions de ces occur-
rences sont annotées dans EcoCyc comme faisant partie de plusieurs voies
métaboliques : le cycle de Krebbs (1.1.1.37, 4.2.1.2), la gluconéogénèse (1.1.1.38,
1.1.1.40), la biosynthèse de l’alanine (2.6.1.2) et la biosynthèse de l’aspartate
(2.6.1.1). Ce cas illustre le fait que la délimitation qui est classiquement faite
entre voies métaboliques est limitée et que les frontières sont finalement arbi-
traires. Une partie du cycle de Krebbs peut donc ici être vue comme le début
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de la synthèse d’un acide aminé.

Au final, on a donc 5 voies de synthèse d’acide aminé qui partagent ce
motif. On note que pour la valine et l’isoleucine, l’ordre est {1.1.1, 4.2.1,
2.6.1} alors que pour la leucine, l’apartate et l’alanine, l’ordre est {4.2.1,
1.1.1, 2.6.1}. L’hydrolyase (4.2.1) et l’oxydoreductase (1.1.1) sont inversées.
La fonction globale est pourtant la même.

La Figure 6.4 illustre ces occurrences.

6.2.2.2 Motif approché de taille 4

Comme motif de taille 4, nous avons choisi d’étudier le seul motif coloré
de taille 4 qui a 4 paquets d’occurrences (voir Table 6.2). Il s’agit du motif
{2.7.1, 2.7.4, 2.7.4, 2.7.7}. Ce motif a 7 occurrences, réparties en 4 paquets.
Ce motif coloré peut être séparé en 3 motifs topologiques, deux linéaires (un
avec 4 composés internes et l’autre avec 3) et un branché. Le motif linéaire
a 3 occurrences qui sont réparties en 3 paquets (les occcurrences sont toutes
disjointes).

On peut remarquer que pour cette exemple, l’ordre n’apporte aucune
information supplémentaire (i.e. un seul ordre de couleur est observé par
classe de topologie ; la succession est dans l’ordre suivant : {2.7.1, 2.7.4, 2.7.4,
2.7.7})

La Figure 6.5 illustre ces trois occurrences.

La thymine (T), l’uracil (U) et la cytosine (C) sont tous les trois des
bases pyrimidiques. Avec les bases puriques, l’adénine (A) et la guanine (G),
ils constituent les 5 bases azotées entrant dans la constitution des nucléotides,
éléments de base de l’ADN et de l’ARN.

Les occurrences du motif considéré ici contiennent des réactions impliquées
dans les voies de synthèse de ces nucléotides.

On constate ainsi les fortes similarités qui existent entre leurs voies de
synthèse.

6.2.2.3 Motifs approchés de taille 5 et 6

Nous n’avons pas fait d’analyses approfondies pour les motifs de taille 5 et
6. Nous donnons ici quelques pistes initiales de motifs qu’il serait intéressant
d’analyser à l’avenir.

À la taille 5, on a 4 motifs colorés qui ont 3 composantes connexes (voir
Table 6.2). Il n’y en a qu’un parmi les motifs topologiques colorés non or-
donnés. C’est le motif {2.4.2, 2.4.2, 2.7.1, 2.7.4, 3.5.4} qui est commun à
plusieurs voies de synthèse des nucléotides.

À la taille 6, il n’y a plus qu’un motif coloré à 3 composantes connexes
(voir Table 6.2). Ce motif est {1.1.1, 1.1.1, 2.6.1, 2.7.1, 2.7.1, 4.1.2}. Ce motif
est commun à des processus branchés (i.e. non linéaires) autour du pyruvate,
du fructose-phosphate et du glycerate.
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Fig. 6.4 – Occurrences du motif linéaire non ordonné {1.1.1, 4.2.1, 2.6.1}
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Fig. 6.5 – Occurrences du motif linéaire {2.7.1, 2.7.4, 2.7.4, 2.7.7}.
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6.2.2.4 Motifs approchés de taille 7

À la taille 7, on n’a plus de motifs colorés qui aient 3 paquets d’occurrences
(voir Table 6.2). Par contre, on trouve un nombre important de motifs à 2
paquets (1017 pour les motifs colorés, 747 pour les motifs topologiques colorés
non ordonnés et 41 pour les motifs topologiques colorés ordonnés).

Nous avons choisi pour notre analyse un motif au hasard parmi les 41
motifs topologiques colorés ordonnés à deux paquets.

Le motif choisi a les couleurs suivantes : {2.3.3, 2.6.1, 2.6.1, 4.2.1, 5.1.1,
6.3.2, 6.3.2} et une topologie de forme branchée. La Figure 6.6 illustre les
occurrences de ce motif.

Ce motif peut être vu comme composé de 3 blocs7 : deux blocs linéaires
connectés par une transaminase (2.6.1). La transaminase ne constitue pas
la partie la plus intéressante du motif car c’est une classe d’enzyme très
fréquente. En effet, il existe quasiment une transaminase pour chaque couple
acide organique, acide aminé. Un rôle des transaminases est d’ailleurs d’équili-
brer les concentrations entre acides aminés et acides organiques. Du point de
vue topologique, on peut dire que les transaminases sont des sortes de hubs
qui connectent un grand nombre de voies entre elles.

Ainsi, pour chaque occurrence, une transaminase connecte deux motifs
linéaires : un qui part d’un acide aminé (L-alanine dans une des occurrences
et L-glutamate dans l’autre) et un qui part d’un acide organique (2 keto-
isovalerate dans une occurrence et oxaloacetate dans l’autre).

Le premier sous-motif, {2.3.3, 4.2.1}, est commun à la synthèse de la
leucine et au cycle de Krebbs. On peut noter que la correspondance entre
ces deux voies avait déjà été reportée par [Velasco et al., 2002] alors qu’ils
cherchaient à comprendre l’origine évolutive de la voie de synthèse de la lysine
chez les champignons. En s’appuyant sur leurs résultats, on peut d’ailleurs
suggérer une extension à ce motif. En effet, la synthèse de la leucine et le
cycle de Krebbs partagent une étape supplémentaire : dans les deux cas, le
produit final est transformé par une déhydrogénase (1.1.1) (voir Chapitre 3,
Figure 3.2).

Le second sous-motif, {5.1.1, 6.3.2, 6.3.2}, est impliqué à deux reprises
dans la voie de synthèse du peptidoglycane, une fois au début de la voie, une
autre fois vers la fin8. Le peptidoglycane est un composant essentiel de la
membrane cellulaire des bactéries Gram négatif. La synthèse du peptidogly-
cane est un processus complexe en deux parties (synthèse de l’unité de base
puis polymérisation), seule la première est traitée dans EcoCyc.

D’un point de vue évolutif, on peut tester si ces voies ont une origine

7Cette analyse est le fruit d’une discussion avec Daniel Kahn, DR INRA spécialiste du
métabolisme qui a rejoint le laboratoire BBE en 2006.

8Plus précisément, la réaction de transformation de la L-alanine en D-alanine (racémase
5.1.1.6) n’est pas classée dans la voie de synthèse du peptidoglycane, mais dans la voie
de dégradation de l’alanine. Une fois de plus, on constate que les limites entre voies
métaboliques sont discutables.
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Fig. 6.6 – Occurrences du motif topologique coloré ordonné {2.3.3, 2.6.1,
2.6.1, 4.2.1, 5.1.1, 6.3.2, 6.3.2}
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évolutive commune.

Concernant le premier sous-motif (synthèse de la leucine et cycle de
Krebbs), on trouve de l’homologie entre acnA, acnB (4.2.1.3) et leuC (4.2.1.33)
et aussi entre leuB (1.1.1.85) et icd (1.1.1.42) ; par contre, il n’y a pas d’ho-
mologie détectable entre gltA (2.3.3.1) et leuA (2.3.3.13). On peut ajouter
que leuA, leuB et leuC appartiennent au même opéron.

Concernant le second sous-motif, entre les deux fragments de la bio-
synthèse du peptidoglycane, on détecte de l’homologie entre murD (6.3.2.9),
murE (6.3.2.13) et murF (6.3.2.10) qui par ailleurs font partie du même
opéron. Enfin, ddlA et ddlB sont homologues mais l’homologie n’est pas
détectable entre ddlA/ddlB et murE/murD/murF. Cependant, murF et ddlA
font partie du même opéron dans d’autres espèces (chez Helicobacter pylori
par exemple). L’homologie entre murD, murE et murF est consistante avec
une évolution rétrograde de la voie de biosynthèse du peptidoglycane. En
effet, ces gènes catalysent trois étapes successives de la voie. Si on poursuit
notre idée d’évolution rétrograde et qu’on suppose que l’ordre de ces gènes a
été conservé au cours de l’évolution, on peut alors proposer un scénario de
formation de l’opéron murD, murE, murF.

La non-détection d’homologie avec ddlA/ddlB et murD suggère un re-
crutement indépendant de cette enzyme. On peut faire la même remarque
pour les racémases murI et alr/dadX. Au final, le motif peut être partiel-
lement expliqué par une évolution divergente de murD, murE et murF, et
une évolution convergente de ddlA/ddlB et murD d’une part, et alr/dadX et
murI d’autre part.

On peut noter que les stuctures des protéines sont disponibles pour alr et
murI. Nous avons donc cherché à aligner les structures de ces protéines9 pour
détecter plus finement une éventuelle homologie. Même avec cette méthode,
nous n’avons pas pu détecter d’homologie. De même pour ddlA/ddlB et
murD.

Enfin, si on adopte un point de vue plus fonctionnel sur ce motif de taille
7, on peut discuter la vraisemblance de l’enchâınement de certaines réactions.
On rappelle que ce n’est pas parce que des réactions sont connectées dans
le réseau qu’elles seront utilisées à la suite l’une de l’autre en condition nor-
males. En effet, il est par exemple peu probable qu’en conditions normales,
de la valine soit consommée pour que de la leucine soit produite (ces deux
acides aminés sont généralement produits à partir du pyruvate). Cependant,
même si cet enchâınement de réactions n’est pas observé (ou correspond à
des flux très faibles) en conditions classiques, on peut imaginer que si on se
place en condition d’excès de valine, alors cette voie (de la valine à la leucine)
pourrait être empruntée.

9Pour aligner les structures de protéines, nous avons utilisé le programme Yakusa
[Carpentier et al., 2005] avec les paramètres par défaut (50 structures les plus proches),
en utilisant successivement l’une puis l’autre structure comme requête.
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6.2.3 Conclusion sur les motifs approchés et l’analyse
systématique

Dans cette partie, nous avons établi une carte des motifs répétés. Nous
nous sommes plus particulièrement intéressés aux motifs ayant plusieurs pa-
quets d’occurrences.

Nous avons pu mettre en évidence que le nombre de motifs ayant plu-
sieurs paquets d’occurrences augmente puis décrôıt quand la taille du motif
augmente. Pour les motifs topologiques colorés ordonnés, la limite entre crois-
sance et décroissance est obtenue à la taille 3. Pour les autres types de motifs,
cette limite est après la taille 7.

Nous nous sommes ensuite interessés aux motifs qui avaient des propriétés
de maximalité vis-à-vis de leur nombre de paquets d’occurrences. Nous avons
alors choisi certains motifs que nous avons analysé un plus en détail.

De manière générale, leur analyse suggère que le concept de motif est
pertinent dans le cadre des réseaux métaboliques. En effet, on peut trouver
une interprétation biologique pour chaque motif trouvé.

On peut noter que les motifs étudiés étaient de petite taille. Même pour le
motif de taille 7, on se rend compte lors de l’interprétation qu’il est préférable
de le découper en 2 motifs de taille inférieure. Ces exemples suggèrent que
l’organisation du métabolisme en motifs se fait à petite échelle.

Par ailleurs, la majorité des motifs que nous avons étudié sont en fait des
motifs topologiques colorés (ordonnés ou non). La notion de motif coloré,
plus large, contient le concept de motif topologique coloré, qui en est un
raffinement. Ainsi, nous n’avons pas mis en évidence de motifs colorés qui ne
soient pas des motifs topologiques colorés.

Ceci ne signifie pas que la notion de motif coloré n’est pas valide puisque
nous n’avons pas étudié tous les exemples en détail.

Beaucoup de motifs restent inexplorés. Cette approche qui consiste à trou-
ver des exemples à analyser plus en détails, a ses limites puisqu’on se focalise
sur quelques motifs et qu’on ne montre pas de propriété générale sur tous les
motifs. Les conclusions qu’on obtient ne sont que partielles. On ne peut donc
pas tirer de conclusion générale sur les motifs. On peut simplement exhiber
des cas particuliers qui marchent bien.

Cette étape d’exploration est cependant nécessaire et peut être vue comme
une étape préliminaire visant à établir un protocole de validation des motifs.
Ainsi, au cours de l’étude approfondie de quelques motifs, certains paramètres
ont retenu notre attention.

Au cours de l’étude de ces exemples, nous avons en effet pu constater
que certains facteurs étaient intéressants à regarder pour aller plus loin dans
l’analyse du motif et de son évolution :

– Est-ce que les enzymes sont homologues ?
– Est-ce que les gènes qui codent pour ces enzymes sont proches sur le

génome ?
Dans la section suivante, nous allons adopter une approche différente
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puisque nous allons nous centrer sur une propriété et étudier tous les motifs
à la lumière de cette propriété. En ce sens, nous allons pouvoir établir des
propriétés générales à tous les motifs, qui ne sont pas spécifiques à certains
exemples.

6.3 Comparaison entre motifs et opérons

Nous avons pu voir dans la section précédente que l’organisation des gènes
sur le génome pouvait être un indice que le motif étudié correspondait bien
à une unité fonctionnelle. C’est le cas des gènes impliqués dans la synthèse
de la valine et de l’isoleucine qui sont situés proches les uns des autres sur le
génome. C’est aussi le cas de murD, murE et murF (gènes de la synthèse du
peptidoglycane) qui forment un opéron.

Comme précisé dans la section 2.4.5.3, plusieurs travaux se sont déjà inter-
essés au lien entre organisation génomique et structure du réseau métabolique.
On peut notamment mentionner les travaux de [Rison et al., 2002] et ceux
de [Boyer et al., 2005]. On peut noter qu’aucun de ces travaux ne prend en
compte la notion de répétition.

Des travaux de [Rison et al., 2002], on peut dégager un résultat mar-
quant : il existe une corrélation positive entre la distance entre les gènes dans
le réseau et la distance entre les gènes sur le génome. Les auteurs ajoutent
que cette corrélation est principalement valable à faible distance et qu’elle
s’explique quasiment intégralement par les structures connues d’opérons.

Pour la suite, on peut donc retenir que les gènes qui sont proches dans le
réseau métabolique ont plus tendance à faire partie du même opéron.

Ce résultat conforte l’idée que le fait d’être connecté dans le réseau aug-
mente les chances de faire partie d’une unité fonctionnelle (dans ce cas un
opéron). Mais nous avons voulu savoir si, en plus d’être connecté dans le
réseau, le fait d’appartenir à un motif sur-représenté, augmentait les chances
de faire partie d’une unité fonctionnelle.

Nous nous sommes donc posé la question suivante :

Parmi les gènes connectés dans le réseau, est-ce que ceux qui participent
à des motifs répétés font plus (ou moins) partie d’opérons que les autres ?

Pour répondre à cette question, le protocole que nous avons suivi est le
suivant : 1. nous avons récupéré l’ensemble des opérons connus chez Escher-
chia coli à partir de la base RegulonDb [Salgado et al., 2006], puis 2. nous
avons inféré tous les motifs de taille k et de seuil s du réseau métabolique d’E.
coli, et 3. pour chaque occurrence de chaque motif, nous avons déterminé si
l’occurrence était couverte par un opéron.

Pour simplifier, on peut dire dans un premier temps qu’une occurrence est
couverte par un opéron si tous les gènes impliqués appartiennent à un même
opéron. Avant de donner une définition plus précise, il est sans doute utile
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de rappeler que le lien entre gène et réaction peut parfois être complexe. La
Figure 6.7, issue de [Reed et al., 2003], donne une idée de cette complexité.

On constate donc qu’il n’est pas toujours nécessaire que tous les gènes
soient présents pour que la réaction puisse avoir lieu (par exemple dans la
troisième situation).

Nous dirons donc qu’une occurrence est couverte par un opéron si toutes
ses réactions sont couvertes par un opéron. Une réaction est couverte par un
opéron si au moins une des enzymes catalysant cette réaction est couverte.
Enfin, une enzyme est couverte si tous les gènes codant pour ses sous-unités
sont couverts.

À l’issue de ces opérations, nous avons séparé les occurrences, d’une part
entre occurrences couvertes par un opéron et occurrences non couvertes, et
d’autre part entre occurrences de motifs répétés et occurrences de motifs
non répétés. On rappelle qu’une occurrence ne peut être assignée à plusieurs
motifs (à part dans le cas où le graphe contient des noeuds multicolores, ce
qui n’est pas le cas ici).

Le résultat peut être représenté par une table de contingence 2×2 comme
suit (résultats obtenus pour des motifs de taille 2, seuil 3) :

opéron + opéron -
motif répété 85 1006 1091
motif non répété 37 251 288

122 1257 1379

À partir de ces résultats nous allons répondre à notre question en 3
étapes :

1. Est-ce qu’il y a un lien entre opéron et motif répété ?

2. Quelle est le sens de ce lien ?

3. Quelle est l’intensité de ce lien ?

Pour tester l’indépendance des deux caractères (opéron et motif répété),
un test de χ2 d’indépendance parâıt adapté mais n’est en réalité pas appli-
cable dans ce cas car une condition d’application de ce test n’est pas remplie :
les individus statistiques ne sont pas indépendants. En effet, les individus
statistiques sont ici des occurrences (ensemble de noeuds) et les occurrences
peuvent partager des noeuds (et donc les probabilités pour deux occurrences
d’être chacune couverte par un opéron ne sont pas indépendantes).

Nous avons donc utilisé un test à base de permutations. L’hypothèse nulle
à tester, qu’on note H0 est, dans le cas d’un test bilatéral : il n’y a pas d’as-
sociation entre appartenir à un opéron et appartenir à un motif à plusieurs
paquets. Pour tester cette hypothèse, la statistique que nous étudions est le
nombre d’occurrences couvertes parmi les occurrences de motifs répétés (la
valeur observée de cette statistique est égale à 85 dans l’exemple précédent).
Pour approcher la distribution de cette statistique sous l’hypothèse H0, nous
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Fig. 6.7 – Représentation des associations gène-protéine-réaction. Dans la
première situation, 4 gènes sont nécessaires à la formation d’une protéine
qui catalyse seule deux réactions. Dans la seconde situation, trois gènes sont
nécessaires à la formation de trois protéines qui ensemble forment un com-
plexe enzymatique qui catalyse une réaction. Enfin, dans la troisième si-
tuation, trois gènes forment deux protéines qui sont chacune capables de
catalyser la même réaction.
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procédons par simulations en permutant aléatoirement les opérons un grand
nombre de fois (en pratique 10000 permutations). La valeur observée (85
dans l’exemple proposé) est ensuite comparée à la distribution simulée (voir
Figure 6.8).

Fig. 6.8 – Distribution simulée et valeur observée.

Dans l’exemple précédent, la p-valeur estimée est de 0.01. Si on se fixe
un risque α de 5% (risque de rejeter l’hypothèse H0 alors qu’elle est vraie),
alors on rejette H0 et on conclut qu’il y a une association entre appartenir à
un opéron et appartenir à un motif répété.

On note que le test qu’on a réalisé est un test bilatéral qui ne permet
pas de conclure sur le sens de cette association. En observant la Figure 6.8,
on peut cependant constater que la valeur observée 85 est significativement
inférieure à la valeur attendue.

On peut donc conclure que le fait d’appartenir à un motif répété diminue
les chances d’appartenir à un opéron.

Ce résultat semble tout d’abord surprenant mais il peut s’expliquer de
la manière suivante : un motif répété peut avoir beaucoup d’occurrences et
parmi ces occurrences, certaines sont couvertes par des opérons et certaines
ne le sont pas. Le résultat qu’on obtient semble indiquer que les occurrences
couvertes (le signal) sont “noyées” parmi celles qui ne le sont pas (bruit). La
notion de répétition du motif ne semble donc pas permettre de dégager des
occurrences fonctionnelles (au sens où les gènes sont regroupés dans le même
opéron).

Pour aller plus loin, on peut quantifier le lien qu’on a mis en évidence.
Dans ce cas, on peut utiliser des mesures inspirées des notions de sensibilité
et de spécificité. Si on considère que “ne pas appartenir à un motif répété”
est un prédicteur pour “appartenir à un opéron”, on peut par exemple quan-
tifier la proportion d’occurrences couvertes par un opéron qui sont prédites.
Cette proportion est de 37/122=30.3%. On peut également quantifier la pro-
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portion d’occurrences qui sont effectivement couvertes par un opéron, parmi
celles qui sont prédites. Cette proportion est de 37/288=12.8%. On constate
donc qu’avec 30.3% de sensibilité, il reste un nombre important d’opérons
qui ne sont pas prédits.

Dans un deuxième temps, nous avons voulu savoir si on obtenait le même
résultat en considérant, non pas le nombre d’occurrences, mais le nombre de
paquets d’occurrences.

Nous avons donc posé la question suivante :

Parmi les gènes connectés dans le réseau, est-ce que ceux qui participent à
des motifs répétés en plusieurs paquets font plus (ou moins) partie d’opérons
que les autres ?

Les résultats sont consignés dans la table de contingence suivante :

opéron + opéron -
plusieurs paquets 77 612 689
un seul paquet 45 645 690

122 1257 1379

Le test d’indépendance conclut qu’il existe une association entre le fait
d’appartenir à un motif à plusieurs paquets et le fait d’être couvert par un
opéron. La p-valeur estimée est de 0.003. La Figure 6.9 montre la position
de la valeur observée par rapport à la distribution simulée.

Fig. 6.9 – Distribution simulée et valeur observée.

Cette fois, le lien est dans le sens différent. La valeur observée (77) est
supérieure à la valeur attendue. On peut donc conclure que le fait d’appar-
tenir à un motif qui a plusieurs paquets d’occurrences augmente les chances
pour une occurrence d’être couverte par un opéron.
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De même que précédemment, on peut quantifier ce lien. Si on considère
que “appartenir à un motif à plusieurs paquets” est un prédicteur pour “ap-
partenir à un opéron”, alors la sensibilité est de 77/122=63.1% et la spécificité
est de 77/689=11.2%.

La notion de répétition en plusieurs paquets du motif semble donc per-
mettre de dégager des occurrences fonctionnelles (au sens où les gènes sont
regroupés dans le même opéron).

Dans un troisième temps, nous avons voulu tester si la notion de sur-
représentation nous permettrait de tirer des conclusions différentes. Nous
avons donc reconduit deux séries de tests pour les deux mesures de sur-
représentation dont nous disposons (l’une sur le nombre d’occurrences, l’autre
sur le nombre de paquets d’occurrences). Les conclusions auxquelles nous
parvenons suivent les mêmes tendances. Ne pas appartenir à un motif sur-
représenté (au sens du nombre d’occurrences) augmente les chances d’appar-
tenir à un opéron (p=0.003, sensibilité : 59%, spécificité : 11.5%). Apparte-
nir à un motif sur-représenté (au sens du nombre de paquets) augmente les
chances d’appartenir à un opéron (p=0.03, sensibilité : 29.5%, spécificité :
11.8%).

Nous avons ensuite voulu combiner ces tests et nous avons posé des ques-
tions du type : parmi les occurrences de motifs à plusieurs paquets, est-ce
que celles qui sont des occurrences de motifs qui ne sont pas sur-représentés
ont plus de chances de faire partie d’opérons ? La réponse à cette question a
été non (p=0.28). De manière générale, les réponses ont été négatives pour
ce type de tests.

Enfin, nous avons refait ces tests pour des valeurs différentes de k et s.
Nous avons en particulier testé k = 2, 3, 4 et s = 2, 3. De manière générale, les
résultats que nous avons présenté précédemment ont été confirmés. On note
que lorsqu’on considère des motifs de taille supérieure à 4, très peu d’occur-
rences sont complètement couvertes par des opérons. Pour pouvoir travailler
avec des tailles de motifs plus grandes, il nous faudrait revoir notre définition
d’occurrence couverte en considérant non pas si une occurrence est couverte
ou pas, mais quelle est la proportion de ses réactions qui sont couvertes.

Pour finir, nous avons également refait une partie des tests pour les motifs
topologiques colorés (ordonnés ou non ordonnés). Nous avons en particulier
testé l’influence du nombre d’occurrences et du nombre de paquets d’occur-
rences pour les motifs de taille 3 et 4. On note que pour les motifs topologiques
colorés non ordonnés, on obtient des résultats similaires aux motifs colorés
alors que pour les motifs topologiques colorés ordonnés, l’une des conclusions
principales change. Pour ce type de motifs, appartenir à un motif à plusieurs
paquets n’influence pas le fait d’appartenir à un opéron (p=0.11).

Pour récapituler, ces tests nous ont permis d’évaluer le lien entre le fait
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d’appartenir à un motif (répété ou non) et le fait d’appartenir à un opéron.

Il apparâıt que parmi les gènes qui sont connectés dans le réseau :

1. Ceux qui appartiennent à des motifs répétés (ou sur-représentés) font
moins partie d’opérons que les autres.

2. Ceux qui appartiennent à des motifs répétés en plusieurs paquets
(ou sur-représentés au sens du nombre de paquets) font plus partie
d’opérons que les autres.

On peut donc avancer que les gènes qui appartiennent à des opérons font
soit partie d’occurrences uniques, soit partie d’occurrences de motifs répétés
en plusieurs paquets.

Concernant l’évaluation de notre définition de motif, on pourra retenir
que, en ce qui concerne les motifs colorés, le nombre d’occurrences du motif
ne semble pas être une mesure qui permette de dégager des informations
fonctionnelles. Les motifs qui ont beaucoup d’occurrences (réunies en un seul
paquet) semblent contenir beaucoup de bruit (i.e. beaucoup d’occurrences
qui ne sont pas couvertes).

Par contre, lorsqu’on considère non plus le nombre d’occurrences, mais
le nombre de paquets d’occurrences, le concept de motif coloré permet de
dégager des occurrences fonctionnelles (dans le sens où elles correspondent à
des opérons).

Enfin, si on compare les concepts de motif coloré, motif topologique coloré
non ordonné et motif topologique coloré ordonné, on peut constater que le
dernier, plus contraint, ne permet plus de dégager clairement d’occurrences
fonctionnelles.

Finalement, si on revient aux conclusions de [Rison et al., 2002], on constate
que nos résultats permettent de les affiner dans plusieurs directions. Ainsi,
parmi les gènes qui sont connectés dans le réseau, ce sont ceux qui appar-
tiennent à des motifs non répétés ou à des motifs répétés en plusieurs paquets
qui ont plus de chances d’appartenir à des opérons.

6.4 Lien entre topologie des réseaux métaboliques

et expression des enzymes

Enfin, on peut signaler que notre algorithme a été utilisé par Patricia
Thébault lors de son post-doc dans l’équipe dans le cadre de l’analyse de
données d’expression (Patricia Thébault a effectué un post-doc de deux ans
dans l’équipe Baobab et a été recrutée en 2007 comme Mâıtre de Conférences
à l’Université de Bordeaux 2.)

Ce travail est en cours et fera l’objet d’une publication dans les mois qui
viennent. Nous présentons ici les résultats principaux.

Les données analysées correspondent à des données d’expression collectées
dans diverses conditions chez la levure Saccharomyces cerevisiae. Les données
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ont été collectées à partir du site SGD (Saccharomyces Genome Databank,
(http://www.yeastgenome.org/)

De manière générale, cette analyse s’inscrit dans la question de l’explora-
tion du lien entre structure du réseau métabolique et expression des enzymes.

Plus concrètement, la question que nous nous sommes posée est :

Est-ce que les enzymes qui sont connectées dans le réseau métabolique
ont plus de chances d’être exprimées de manière coordonnée ?

Pour répondre à cette question, nous avons développé une approche simi-
liaire à celle présentée dans la section précédente. À l’aide de MOTUS, nous
avons identifié tous les ensembles d’enzymes connectés dans le réseau. Nous
avons séparé cet ensemble en deux sous-ensembles, selon que les enzymes
avaient une expression coordonnée ou non. Nous avons considéré qu’un en-
semble de k enzymes avaient une expression coordonnée s’ils étaient tous
sur-exprimés ou tous sous-exprimés dans les conditions analysées. À l’aide
d’un test à base de permutations, nous avons alors testé notre hypothèse,
pour différentes valeurs de k.

Il apparâıt que, pour toutes les valeurs de k testées, la réponse à notre
question est oui. Les enzymes qui sont connectées dans le réseau métabolique
ont plus de chances d’avoir une expression coordonnée.

Par la suite, nous avons également testé si ces enzymes qui avaient une
expression coordonnée avaient plus tendance à partager un facteur de trans-
cription. Les résultats sont en cours d’analyse.

On peut noter que dans ce travail, MOTUS n’a pas été utilisé pour recher-
cher des motifs mais pour une tâche plus simple : identifier dans un graphe
tous les sous-graphes connexes d’une certaine taille.

Une question que l’on pourrait se poser à l’avenir est : parmi les enzymes
qui sont connectées, est-ce que les enzymes qui font partie de motifs répétés
en plusieurs paquets ont plus de chances d’être exprimées de manière coor-
donnée ?
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Chapitre 7

MOTUS

Ce chapitre présente l’outil MOTUS qui regroupe toutes les définitions
présentées dans les chapitres précédents. En effet, afin de tester les définitions
de motifs, il nous a semblé utile d’avoir une plateforme qui, en outre, peut
être mise à disposition de la communauté.

Le travail présenté dans cette thèse est exploratoire par nature. En effet,
nous avons proposé une nouvelle définition de motif pour laquelle nous avons
développé des méthodes algorithmiques et statistiques de comptage. Nous
avons appliqué ces méthodes au réseau métabolique d’Escherichia coli. Cela
nous a permis à la fois de questionner/affiner notre méthode et de dégager
des résultats intéressants du point de vue biologique. L’aller-retour entre
développement de méthodes et applications à des cas concrets nous a semblé
particulièrement fécond. C’est un processus itératif qui peut être poursuivi,
à la fois pour affiner les méthodes, mais aussi parallèlement pour affiner les
questions biologiques auxquelles les méthodes permettent de répondre.

Un moyen efficace pour que les méthodes proposées dans cette thèse soient
utilisées et critiquées est de les diffuser. C’est pourquoi nous avons attaché
une grande importance au développement d’un logiciel, MOTUS, disponible
via une interface web ou en ligne de commande.

Cet outil a été développé avec l’aide de Ludovic Cottret (doctorant dans
l’équipe Baobab) pour la première version de l’interface web et le traite-
ment des données, de Fabien Jourdan (chercheur INRA au laboratoire de
Xénobiotiques de Toulouse, UMR 1089 INRA-ENVT) pour le travail de vi-
sualisation des occurrences, et enfin d’Odile Rogier (ingénieur au PRABI
-Pôle Rhône-Alpin de BIoinformatique) pour la version actuelle de l’inter-
face web, la gestion des applets et de manière générale la coordination des
différentes fonctionnalités.

L’interface web est accessible à l’adresse suivante : http://pbil.univ-lyon1.
fr/software/motus/

L’outil n’étant pas encore publié, l’accès est restreint aux collaborateurs
proches. Cette paire compte/mot de passe :
Compte : baobab
Mot de passe : baobab
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permet d’y accéder.
Ce dernier chapitre récapitule les fonctionnalités disponibles dans MO-

TUS. Plusieurs options sont disponibles à l’utilisation. On peut les découper
en 4 sous-rubriques : données, recherche, inférence et dessin.

7.1 Traitement des données

Plusieurs jeux de données sont disponibles à l’analyse, ainsi que plusieurs
méthodes de pré-traitement des données.

Les données proviennent essentiellement de la base BioCyc (http ://bio-
cyc.org) où sont disponibles au téléchargement les reconstructions de réseaux
métaboliques de différents organismes. En pratique, l’information téléchargeable
est sous forme de liste de réactions (avec pour chaque réaction les composés
et les enzymes qui lui sont associées) à partir de laquelle on peut facilement
reconstuire un graphe. Les jeux de données disponibles sont classés par niveau
de qualité de données (correspondant à différents efforts de réannotation ma-
nuelle après reconstruction automatique). Au premier niveau (qualité maxi-
male, au moins un an de réannotation manuelle), on trouve le réseau d’Escherichia
coli. Au second niveau (qualité moyenne : données inférées avec entre 1 et
4 mois d’effort de réannotation manuelle), on trouve les réseaux de 13 orga-
nismes. Il s’agit essentiellement de procaryotes (Agrobacterium tumefaciens,
Helicobacter pylori) à l’exception de Homo sapiens. Au troisième niveau
(données inférées, aucune réannotation manuelle), on trouve 242 organismes.
Seules les 2 premières catégories sont disponibles à l’analyse.

Pour chaque jeu de données en provenance de BioCyc, plusieurs prétraite-
ments sont disponibles :

– retrait de composés ubiquitaires ;
– retrait de composés primaires ;
– retrait de réactions.
Pour constater l’impact du prétraitement sur les données brutes, on peut

consulter les statistiques descriptives qui donnent le nombre de réactions,
d’enzymes et de composés restant après prétraitement.
Accessible uniquement en ligne de commande : On peut également
charger un graphe coloré soi-même et donc potentiellement avec des applica-
tions complètement différentes.

7.2 Mode recherche

MOTUS est disponible en deux modes : recherche et inférence. Le mode
recherche correspond à la situation où on connâıt le motif qu’on recherche.
Si on n’a pas d’idée a priori sur un motif à rechercher, le mieux est de
commencer avec le mode inférence.

En mode recherche, on doit spécifier les couleurs (qu’on peut choisir dans
une liste de couleurs possibles, relativement au jeu de données sélectionné).
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Fig. 7.1 – MOTUS : Sélection du jeu de données.

Le seuil de comparaison des couleurs est défini de manière implicite en
donnant un numéro EC incomplet. On note qu’il est possible de sélectionner
des seuils de comparaison de couleurs différents selon les couleurs.

On doit également spécifier le nombre de simulations à faire pour estimer
la p-valeur.

Dans les résultats, le regroupement par paquet est disponible par défaut.
Les occurrences sont regroupées par paquets et chaque paquet est séparé par
un trait épais.

Pour chaque occurrence intra-voie (i.e. toutes les réactions sont dans la
même voie métabolique), on affiche le nom de la voie métabolique concernée.

En outre, les noms des réactions et des voies métaboliques sont cliquables
et mènent à la page correspondante de BioCyc. On peut ainsi avoir des infor-
mations complémentaires (enzyme, gène, régulation, position sur le génome).

Accessible uniquement en ligne de commande : Regroupement par
topologie. Intervalle de confiance sur la p-valeur.

7.3 Mode inférence

Pour le mode inférence, l’utilisateur doit spécifier la taille des motifs à
extraire ainsi que la granularité des motifs (seuils de comparaison des cou-
leurs).

Pour chaque motif, on dispose de :

– son nombre d’occurrences et la p-valeur correspondante ;
– son nombre de paquets d’occurrences et la p-valeur correspondante ;
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Fig. 7.2 – MOTUS : Mode recherche.

Fig. 7.3 – MOTUS : Mode inférence.
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– le nombre de voies métaboliques couvertes par occurrence (moyenne,
variance) et le nombre d’occurrences intra-voie.

Les résultats sont classés par p-valeur croissante.

Il est important de noter que les temps d’exécution du programme ne sont
pas les mêmes pour l’interface web et pour la version en ligne de commande.
En effet, pour l’interface web, le temps d’exécution est fortement dépendant
de l’utilisation éventuelle des ressources du serveur par d’autres programmes.

On note que pour gagner du temps, certains fichiers de résultats sont
conservés sur le serveur. Ainsi, si la requête qu’on veut faire a déjà été faite
par un autre utilisateur, on obtient directement le résultat.

Lorsqu’on veut extraire des motifs de taille supérieure à 4, la version en
ligne de commande est vivement recommandée.

7.4 Mode visualisation

Pour faciliter la navigation dans la liste des motifs inférés, Fabien Jourdan
(laboratoire de Xénobiotiques de Toulouse) a développé un outil de visualisa-
tion, MOTUSViewer, qui permet de dessiner, pour chaque motif, un graphe
représentant le lien entre occurrences et voies métaboliques (voir Fig. 7.4).

Fig. 7.4 – Graphe des voies et des occurrences.

Ce graphe a deux types de noeuds représentant respectivement les oc-
currences (noeuds rouges) et les voies métaboliques (noeuds noirs). Un re-
couvrement entre occurrences est visualisé par une arête rouge entre noeuds
rouges. Un recouvrement entre voies métaboliques est symbolisé par une
arête grise entre noeuds noirs. Enfin, l’appartenance d’une occurrence à une
voie métabolique est symbolisée par une arête noire entre un noeud rouge et
un noeud noir. On note que la longueur de cette arête est proportionnelle à
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l’inclusion de l’occurrence dans la voie (toutes les réactions de l’occurrence
ne sont pas nécessairement inclues dans la voie).

En mode inférence, le nombre de motifs extraits est souvent très impor-
tant. MOTUSViewer permet de visualiser un grand nombre de motifs à la
fois (voir Fig. 7.5). En plus de dessiner les graphes indiquant le lien entre oc-
currences et voies métaboliques, le programme colore chaque motif selon sa
p-valeur. Une p-valeur faible (sur-représentation) est symbolisée par la cou-
leur jaune et une p-valeur forte (sous-représentation) par la couleur bleue.

Fig. 7.5 – MOTUSViewer : un outil de visualisation pour explorer les
résultats de l’inférence de motifs.

On peut noter que cet outil de visualisation est pour l’instant limité à de
petits motifs.
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Conclusions et perspectives

Conclusions

Au cours de cette thèse, nous avons donc proposé une nouvelle définition
de motif dans le cadre des réseaux métaboliques.

Dans notre approche, un réseau métabolique est modélisé par un graphe
coloré et un motif est défini comme un ensemble de couleurs. Une occur-
rence d’un motif correspond à un ensemble de noeuds connectés et colorés
par les couleurs du motif. La recherche de motifs colorés constitue en fait
un problème original en théorie des graphes. Nous avons donc caractérisé sa
complexité et proposé un algorithme pour le résoudre. Une première appli-
cation de cet algorithme à la recherche de voies similaires à la synthèse de
la valine nous a montré que notre approche permettait de dégager des struc-
tures pertinentes. Une des limites de cette méthode de recherche de motif est
qu’il faut savoir à l’avance quel est le motif qu’on recherche.

Nous avons alors décidé de passer au problème d’inférence de motifs
qui est une généralisation du problème de recherche. Dans un problème
d’inférence, le motif recherché n’est pas connu, seules certaines caractéristiques
sont précisées (dans notre cas la taille et le seuil de similarité des cou-
leurs). Nous avons ainsi proposé un algorithme pour résoudre ce problème
d’inférence. L’application de cet algorithme au métabolisme d’Escherichia
coli permet de dégager un très grand nombre de motifs. Tous les motifs ex-
traits ne sont sans doute pas pertinents biologiquement (dans le sens où ils ne
correspondent pas tous à des unités fonctionnelles et/ou évolutives explica-
tives de la structure du réseau). Pour nous aider dans l’interprétation de ces
motifs, nous avons développé des techniques de regroupement consistant à
mettre ensemble d’une part les occurrences qui se recouvrent, et d’autre part
les occurrences qui ont la même topologie. En outre, nous avons proposé un
critère statistique permettant de déterminer si un motif est sur-représenté.

À l’aide de ces critères supplémentaires nous avons pu extraire des motifs
qui nous semblaient particulièrement intéressants (plusieurs occurrences, peu
de recouvrement) et que nous avons analysés plus en détail. Nous avons pu
mettre en évidence que ces motifs correspondaient pour certains à des unités
fonctionnelles (les gènes appartenaient à un même opéron) et/ou à des unités
évolutives (détection d’homologie entre les occurrences du motif).

Finalement, nous avons testé, pour l’ensemble des motifs extraits, la cor-
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respondance qu’on pouvait trouver entre motifs et opérons. Il apparâıt que
les motifs ayant plusieurs paquets sont enrichis en occurrences couvertes par
des opérons (i.e. les gènes concernés sont dans un même opéron). On note
que cette observation n’est plus vraie si on considère le nombre d’occurrences
et non le nombre de paquets d’occurrences.

Si on revient maintenant à notre question initiale qui était, existe-t-il un
niveau d’organisation du métabolisme qui soit intermédiaire entre la réaction
et la voie métabolique, il semble que nous puissions répondre par l’affirmative.

Il faut cependant préciser la définition de motif qu’on utilise. On peut
notamment faire la différence, d’une part entre motifs colorés et motifs to-
pologiques colorés, ordonnés ou non ordonnés, et d’autre part entre motifs
répétés et motifs répétés en plusieurs paquets. Il semble que la notion de mo-
tif répété en plusieurs paquets soit plus explicative que la simple notion de
motif répété. Par ailleurs, les exemples que nous avons analysé plus en détail
dans la Section 6.2 étaient tous des motifs topologiques colorés (ordonnés ou
non ordonnés).

Ma conviction personnelle est que le concept de motif coloré est moins
explicatif que le concept de motif topologique coloré. La raison principale de
cette conviction résulte de l’appréhension du métabolisme que j’ai pu obtenir
au cours de ces trois ans. Ainsi, si l’ordre précis dans lequel s’enchâınent
des réactions n’est pas une information déterminante, la topologie de cet
enchâınement (linéaire ou branché) semble être une information primordiale
qu’il est nécessaire de prendre en compte.

La notion de motif coloré valait cependant la peine d’être développée,
d’une part parce qu’elle est plus générale que la notion de motif topologique
coloré et permet donc de donner un cadre mathématique général à la re-
cherche de motif dans les graphes, et d’autre part car elle peut trouver des
applications dans d’autres domaines.

Si on devait donner une définition de motif métabolique aujourd’hui, on
priviligierait la notion de motif topologique coloré non ordonné répété en
plusieurs paquets.

Perspectives

Cette thèse constitue un premier travail autour de la notion de brique
fonctionnelle et/ou évolutive du métabolisme. À l’issue de ces trois années,
de nombreuses questions restent ouvertes, autant sur le plan méthodologique
que biologique. Nous allons à présent suggérer des pistes qui pourraient être
suivies pour améliorer et prolonger ce travail.

À court terme, une direction intéressante serait de tester des définitions
de couleurs alternatives. En effet, la classification EC est insatisfaisante sous
plusieurs aspects. Nous l’avions choisie d’une part parce qu’elle est simple
à utiliser et d’autre part parce qu’elle représente un compromis entre une
approche génomique et une approche biochimique. Une approche génomique
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consisterait à comparer les séquences des enzymes. Une approche biochimique
(ou plutôt chimique) consisterait à comparer les mécanismes réactionnels.
Les deux approches sont pertinentes et complémentaires mais il peut être
important de les séparer. Les numéros EC servent à comparer des réactions
dans notre cas. On pourrait vouloir utiliser directement les numéros RC (un
numéro RC définirait de manière non ambiguë une réaction). Parmi les tra-
vaux récents sur la comparaison de réactions, ceux de [Kotera et al., 2004]
méritent une attention particulière car ils pourraient permettre de définir une
distance chimique entre réactions.

Toujours en ce qui concerne la modélisation, une perspective intéressante
serait d’introduire un nouveau schéma de comptage des occurrences. Nous
avons pu constater que compter le nombre de paquets d’occurrences pouvait
être plus pertinent que de compter simplement le nombre d’occurrences. Or
le nombre de paquets d’occurrences est une mesure assez grossière puisqu’on
peut, par exemple, avoir dans un même paquet deux occurrences qui ne
se recouvrent pas. Ainsi, il pourrait être pertinent de compter le nombre
maximum d’occurrences non recouvrantes d’un motif. Ce nouveau type de
comptage pose par ailleurs un problème combinatoire intéressant.

Concernant l’inférence de motif, nous avons déjà donné des pistes de
réflexion pour l’élaboration d’un algorithme d’inférence (voir Section 5.1.3).
Un algorithme d’inférence efficace nous permettrait de traiter des motifs de
plus grande taille et ainsi de constater à partir de quelle taille le nombre
d’occurrences commence à décrôıtre, et en particulier de déterminer quel
est le plus grand motif répété. Cette question du plus grand motif répété
est revenue de manière récurrente lorsque j’ai présenté mon travail dans des
séminaires.

Concernant cette question de maximalité, on peut d’ailleurs être intéressé
non seulement par le motif de taille maximum mais aussi par tous les motifs
maximaux (un motif est maximal si lorsqu’on lui ajoute une couleur, son
nombre d’occurrences diminue). On note que nous avons déjà répondu à la
question du motif maximum quand on travaille au seuil 4. Il s’agit du motif
de taille 4 commun à la synthèse de la valine et de l’isoleucine.

Par ailleurs, nous avons signalé les limites d’utilisation du critère sta-
tistique de sur-représentation que nous avons introduit. Pour rappel, deux
biais ont été identifiés : premièrement, les motifs qui contiennent des mo-
tifs sur-représentés ont tendance à être détectés comme sur-représentés, et
deuxièmement, les motifs constitués de couleurs peu fréquentes ont tendance
à être détectés comme sur-représentés (même s’ils n’apparaissent qu’une fois).
Pour dépasser ces problèmes, des approches bayésiennes utilisant la notion
de pseudo-compte semblent prometteuses.

En ce qui concerne les analyses des résultats obtenus sur le réseau métabo-
lique d’E. coli, nous avons exploré le recouvrement entre occurrences mais
nous n’avons pas encore examiné le recouvrement entre motifs (i.e. les motifs
partagent des couleurs) ou entre occurrences de motifs différents (i.e. les
occurrences partagent des noeuds). Ce type d’analyse permettrait ainsi de
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déterminer si certaines couleurs sont impliquées dans beaucoup de motifs
(comme les transaminases par exemple).

Par ailleurs, il serait intéressant d’appliquer notre méthode à plusieurs
organismes différents et comparer les résultats obtenus. Nous pourrions par
exemple nous intéresser à la comparaison du réseau métabolique d’Escherichia
coli et de Buchnera aphidicola. Buchnera présente la particularité d’avoir un
génome très réduit et il se trouve que chacun de ses gènes (sauf 3) a un or-
thologue chez E. coli. On s’attend a priori à ce que Buchnera ait beaucoup
moins de motifs que coli. Nous pourrions alors quantifier si cette différence est
réellement en termes de nombre de motifs, ou plutôt en nombre d’occurrences
par motif.

La notion de motif coloré pourrait par ailleurs être appliquée à d’autres
types de réseaux biologiques. Par exemple, dans le cas des réseaux d’interac-
tion de protéines, les données d’interaction sont souvent bruitées (nombreux
faux-négatifs ou faux-positifs), ce qui entrâıne qu’il manque généralement
des arêtes ou que des arêtes sont en trop dans ce type de graphe. La no-
tion de motif coloré (qui ignore la topologie exacte) pourrait être tout à fait
pertinente dans ce cadre.

Enfin, concernant l’étude de l’évolution du métabolisme, nous avons pu
mettre en évidence pour certains motifs des relations d’homologie entre en-
zymes. Nous pourrions tester si ces cas sont fréquents, notamment parmi les
motifs répétés en plusieurs paquets.

D’autre part, pour les cas détectés, une piste intéressante serait de confron-
ter l’histoire évolutive de ces motifs aux scénarios d’évolution des voies métabo-
liques présentés à la Section 2.4.5.2. En effet, une des conclusions des tra-
vaux de [Rison et al., 2002] est qu’un seul type de scénario ne peut expli-
quer l’évolution de tout le métabolisme. Localement, on peut avoir de la
rétroévolution, puis de la duplication de voies, puis de l’évolution en patch-
work. La notion de motif peut sans doute aider à explorer certains scénarios.

En ce qui concerne l’étude du lien entre métabolisme et génome, nous
n’avons pour l’instant exploré que le lien entre motifs et opérons. Si on veut
faire le même type d’analyses sur des réseaux eucaryotes, la notion d’opéron
ne peut plus être utilisée. On peut donc vouloir généraliser à la notion de
gènes “proches sur le génome”, ou proches spatialement dans le noyau.

Enfin, nous nous sommes intéressés pour l’instant exclusivement à la
structure du métabolisme sans tenir compte de la régulation des enzymes. Or
toutes les enzymes d’un organisme ne sont pas présentes dans une cellule au
même instant. Comprendre les mécanismes complexes qui sont en jeu dans
la régulation de la transcription de ces enzymes, notamment au moment de
l’épissage, constitue aujourd’hui un enjeu majeur auquel nous souhaiterions
à présent nous intéresser.
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Annexe A

Éléments de base sur le
métabolisme

La cellule (en latin cellula signifie petite chambre) est l’unité structurale,
fonctionnelle et reproductrice constituant tout ou partie d’un être vivant.
Chaque cellule est une entité vivante qui, dans le cas d’organismes multicel-
lulaires, fonctionne de manière autonome mais coordonnée avec les autres.
Les cellules de même type sont réunies en tissus, eux même réunis en organes.
Selon que l’ADN est séparé du cytoplasme ou non, la cellule sera eucaryote
ou procaryote.

L’acide désoxyribonucléique (souvent abrégé en ADN) est une molécule
que l’on retrouve dans tous les organismes vivants. On dit que l’ADN est
le support de l’hérédité car il constitue le génome des êtres vivants et se
transmet en totalité ou en partie lors des processus de reproduction. Il est à
la base de la synthèse des protéines.

Un gène est défini comme un enchâınement de nucléotides (dite aussi
séquence), c’est-à-dire comme une portion d’acide désoxyribonucléique (ADN),
destiné à être transcrit en acide ribonucléique (ARN) ; si c’est le cas la
séquence est dite (( codante )). La plupart du temps, un gène commence par
une séquence de nucléotides appelée promoteur, dont le rôle est de permettre
l’initiation mais surtout la régulation (tous les gènes ne sont pas exprimés
dans toutes les cellules) de la transcription de l’ADN en ARN, et se ter-
mine par une séquence terminatrice, qui marque la fin de la transcription.
La molécule d’ARN ainsi produite peut soit être traduite en protéine (elle
est dans ce cas appelée ARN messager), soit être directement fonctionnelle
(c’est le cas pour les ARN ribosomaux ou les ARN de transfert). Il y a envi-
ron 13000 gènes dans l’ADN des cellules d’une drosophile et entre 23000 et
27000 gènes chez l’Homme.

Une protéine, ou aussi appelé protide, est une macromolécule composée
par une châıne (ou séquence) d’acides aminés liés entre eux par des liaisons
peptidiques. L’enchâınement des acides aminés est codé par le génome et
constitue la structure primaire d’une protéine.

Une enzyme (nom féminin, souvent utilisé au masculin) est une molécule
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(protéine ou ARN dans le cas des ribozymes) permettant d’accélérer jusqu’à
des millions de fois les réactions chimiques du métabolisme se déroulant dans
le milieu cellulaire ou extracellulaire. Les enzymes agissent à faible concentra-
tion et elles se retrouvent intactes en fin de réaction : ce sont des catalyseurs
biologiques (ou biocatalyseurs).

Un métabolite est une petite molécule. On fait généralement la dis-
tinction en biochimie entre petites molécules et macromolécules. Les macro-
molécules sont la plupart du temps un assemblage de petites molécules par
des liaisons covalentes (ADN, ARN, protéines, polysaccharides). Dans cette
thèse, on utilise indifféremment les termes de composé, métabolite ou petite
molécule.

Une réaction chimique est une transformation de la matière. Au cours
d’une réaction chimique, les espèces chimiques (atomiques, ioniques ou molécu-
laires) qui constituent la matière sont modifiées : les espèces qui sont consommées
sont appelées réactifs. Les espèces formées au cours de la réaction sont ap-
pelées produits (de réaction).
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Annexe B

Éléments de base sur la
complexité algorithmique

Ce glossaire regroupe des notions de base sur la théorie de la complexité.
Nous les introduisons ici de façon informelle.

Un algorithme est un énoncé dans un langage bien défini d’une suite
d’opérations permettant de résoudre par calcul un problème.

Un problème est un ensemble de questions, où chaque question est une
châıne de caractères de longueur finie. Par exemple, le problème FACTORI-
SER est : “étant donné un entier, donner tous ses facteurs premiers”. Une
question particulière est une instance. Par exemple, “donner tous les fac-
teurs du nombre 15” est une instance du problème FACTORISER.

Un problème de décision est un problème dont la réponse est oui
ou non. Les problèmes de décision sont souvent étudiés car de nombreux
problèmes peuvent être réduits à des problèmes de décision.

Une réduction est la transformation d’un problème en un autre problème.
Selon le type de transformation considérée, le concept de réduction peut être
utilisé pour définir une classe de complexité pour un ensemble de problèmes.

La théorie de la complexité algorithmique s’intéresse à l’estimation
de l’efficacité des algorithmes. Elle s’attache à la question : entre différents
algorithmes réalisant une même tâche, quel est le plus rapide et dans quelles
conditions ?

Pour qu’une analyse ne dépende pas de la vitesse d’exécution de la ma-
chine ni de la qualité du code produit par le compilateur, il faut utiliser
comme unité de comparaison des (( opérations élémentaires )) en fonction de
la taille des données en entrée. On évalue le nombre d’opérations élémentaires
en fonction de cette taille : si n est la taille, on calcule une fonction t(n).

La complexité en temps d’un algorithme est le nombre d’étapes qu’il
est nécessaire de faire pour résoudre une instance du problème, en fonction
de la taille de l’entrée.

La complexité en temps d’un problème est la complexité en temps
de l’algorithme le plus efficace pour le résoudre.

Une classe de complexité est un ensemble qui regroupe des problèmes
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de même complexité. Une classe de complexité a typiquement la définition
suivante : l’ensemble des problèmes qui peuvent être résolus par une machine
abstraite M en utilisant O(f(n)) unités d’une ressource R, n étant la taille
de l’entrée.

P est la classe de complexité contenant les problèmes de décision qui
peuvent être résolus par une machine de Turing déterministe en utilisant une
quantité de temps polynomiale, ou en temps polynomial.

NP (“Non-deterministic Polynomial time”) est la classe de complexité
contenant les problèmes de décision qui peuvent être résolus en temps poly-
nomial par une machine de Turing non-déterministe. De manière équivalente,
on peut dire que cette classe contient l’ensemble des problèmes dont la so-
lution peut être vérifiée en temps polynomial sur une machine de Turing
déterministe.

La relation entre les classes de complexité P et NP est une question
ouverte en informatique théorique. Il est généralement admis que c’est le
problème ouvert le plus important de cette discipline.

En essence, la question “est-ce que P = NP ?” demande : si les solutions
positives à un problème de décision peuvent être vérifiées rapidement (où
rapidement signifie “en temps polynomial”), est-ce que les solutions peuvent
aussi être calculées rapidement ?

Les problèmes NP-durs sont les problèmes auxquels on peut réduire en
temps polynomial n’importe quel problème de NP.

Les problèmes NP-complets sont les problèmes qui sont NP-durs et
qui sont dans NP. Pour prouver qu’un problème A de NP est un problème
NP-complet, il suffit de montrer qu’il existe une réduction polynomiale d’un
problème NP-complet déjà connu à A.

Les problèmes NP-complets peuvent être vus comme les problèmes les
plus durs de NP, dans le sens que ce sont ceux qui ont le moins de chance
d’être dans P.
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Annexe C

Articles

Cette annexe contient 4 publications : la première correspond aux travaux
présentés dans les chapitres 3 et 4 et les trois autres correspondent à des sujets
connexes au sujet de la thèse mais qui ne sont pas détaillés dans le manuscrit.

Le premier article traite de la modélisation de la notion de motif dans le
contexte des réseaux métaboliques. Une définition est proposée et le problème
du recherche de motif est étudié (sa complexité est caractérisée et un algo-
rithme exact est donné). Une application à l’étude de l’évolution des voies
métaboliques est proposée.

Le second traite du problème d’énumération des modes élémentaires dans
un réseau métabolique. Plusieurs résultats de complexités sont donnés, concer-
nant le problème d’identification et de comptage de mode élémentaire. Ce
travail est en cours de soumission.

Le troisième traite de la visualisation de réseaux métaboliques. Un algo-
rithme de dessin est proposé, qui prend en compte la structuration du réseau
en voies métaboliques mais qui conserve la topologie vraie du graphe (i.e. les
noeuds ne sont pas dupliqués). Ce travail a été publié dans la revue BMC
Systems Biology.

Le quatrième traite d’un modèle de graphe aléatoire qui généralise le
modèle de Erdös-Rényi. On montre que ce modèle permet de modéliser
fidèlement certaines caractéristiques essentielles de la structure d’un réseau
métabolique. Ce travail a été présenté à la conférence RIAMS.
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TITRE en français
Identification de motifs dans les réseaux métaboliques

RÉSUMÉ en français
Cette thèse s’inscrit dans le cadre de l’analyse structurelle des réseaux biolo-
giques. Nous proposons une nouvelle définition de motif dans le contexte des
réseaux métaboliques. Un réseau métabolique est modélisé par un graphe co-
loré et un motif est défini comme un multiensemble de couleurs (une couleur
correspond ici à un mécanisme réactionnel). Une occurrence d’un motif est
définie comme un ensemble de noeuds connectés et colorés par les couleurs
du motif. Nous proposons des algorithmes pour rechercher et inférer de tels
motifs, ainsi qu’un critère statistique permettant de décider si un motif est
sur-représenté. L’application de nos méthodes au métabolisme d’Escherichia
coli révèle des structures locales répétées. Nous argumentons que ces struc-
tures peuvent être interprétées comme des blocs fontionnels et/ou évolutifs
du métabolisme.
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This thesis lies within the scope of the structural analysis of biological net-
works. We propose a new definition of motif in the context of metabolic
networks. A metabolic network is modelled by a coloured graph and a motif
is defined as a multiset of colours (a colour corresponds to a reaction me-
chanism). An occurrence of a motif is defined as a set of connected nodes
coloured by the colours of the motif. We propose algorithms to search for
and infer such motifs, as well as a statistical criterion to decide if a motif is
over-represented. The application of our methods to the metabolism of Esche-
richia coli reveals repeated local structures. We argue that theses structures
can be interpreted as functional and/or evolutionary blocks of metabolism.
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