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Les systemes biologiques présentent de nombreux phénomenes complexes, aux
interactions encore plus complexes. La modélisation a pour but de faciliter 1’étude
et la compréhension des systemes biologiques, par I'observation ou la simulation des
modeles créés. Les réseaux d’interactions biomoléculaires sous-tendent ces modeles.
Les travaux de these que nous présentons portent sur la prédiction systématique
de réseaux d’interactions biomoléculaires, afin de fournir les éléments d’entrée
nécessaires au processus de modélisation. Les deux themes centraux seront la
prédiction de réseaux d’interactions protéine-protéine et ’extrapolation de voies
métaboliques.

Nous définissons tout d’abord un cadre formel d’extraction de graphes d’interac-
tions dictée par des politiques, qui permet de créer des résumés intelligents a partir de
jeux de données hétérogenes. Une séparation claire des taches d’extraction et de vi-
sualisation de I'information nous permet d’exprimer différents algorithmes existants,
estimant par exemple la qualité des réseaux d’interactions biomoléculaires prédits.
Nous avons mis en oeuvre ce cadre formel dans le logiciel ProViz [Iragne et al., 2005].
Nous présentons par la suite, des méthodes informatiques d’extrapolation de voies
métaboliques, inspirées du précédent formalisme et basées sur 'utilisation de voies de
référence et sur une identification robuste d’équivalents fonctionnels. Ces méthodes
nous permettent de prédire un ensemble de voies métaboliques centrales, formant
la base de modeles pour des organismes dont seules les données génomiques sont
disponibles. Les différents résultats, disponibles en ligne' [Sherman et al., 2006]
ou en cours de publication, nous permettent de valider notre approche.

Biological systems are complex systems, in that they cannot be fully understood
through sole study of individual components. Network representations of the rela-
tions between individual and groups of functional elements are essential for studying
these systems. These networks underly mathematical models of cell processes and
their construction is a prerequisite for the modelling step. In this thesis, we present
our work on systematic prediction of biomolecular interactions using comparative
genomics data. The main two axis of this thesis are the prediction of protein-protein
interaction networks, and the extrapolation of metabolic pathways.

We will first present a formal framework, called “graph extraction policies”, that
enables the construction of biomolecular interaction networks from heterogeneous
datasets, using an strategy based on neighbourhood exploration. This framework
enables us to include third-part algorithms, to compute network prediction qua-
lity or any other information. We have implemented this framework in ProViz
[Iragne et al., 2005]. We then introduce two methods to extrapolate metabolic pa-
thways, based on reference pathways and on the robust identification of functio-
nal homologs. These methods enable us to provide core metabolic pathways as a
base of models for organisms that are only sequenced, and are available online!
[Sherman et al., 2006] or under publication.

Yhttp ://cbilabri.fr/Genolevures/path
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Introduction

Les systemes biologiques sont des systemes complexes, dans la mesure ou leur
pleine compréhension nécessite d’étudier a la fois leurs composants et les interactions
qu’ils partagent. Les réseaux d’interactions entre biomolécules, tels les réseaux d’in-
teractions protéine-protéine et les voies métaboliques, sont des vues dynamiques
représentant des relations entre composants cellulaires qui modélisent différents
aspects du fonctionnement de la cellule. L’étude de ces réseaux est appelée Sys-
tems Biology ([Onami et al., 2001, [Westerhoff and Palsson, 2004]). L’émergence
de cette discipline, qui a aussi pour but de modéliser les objets biologiques
[Kitano, 2002], a entrainé le développement de modeles mathématiques pour cer-
taines especes d’intérét. Un modele est une abstraction, une représentation sim-
plifiée ou au contraire tres fine d’'un phénomene ou d’un ensemble de phénomenes.
Les réseaux de relations entre biomolécules sous-tendent ces modeles, qu’ils soient
sous la forme de systemes d’équations différentielles ou de modeles hiérarchiques de
systemes et sous-systemes discrets.

Les relations d’interaction entre biomolécules sont des représentations dyna-
miques des systemes biologiques. Ces relations font appel a la notion de voisinage,
défini comme un ensemble d’objets partageant une méme relation [Danchin, 1998].
Deux biomolécules sont donc considérées comme voisines s’il existe entre elles une
relation, que celle-ci soit basée sur une interaction explicite ou sur le partage d’une
méme propriété. Les réseaux d’interactions protéine-protéine sont donc des voisi-
nages, de méme que le sont les relations de cooccurrence de protéines et métabolites
dans les voies métaboliques ou dans les profils d’expressions.

Les réseaux d’interactions biomoléculaires sont obtenus par expérimentation a
moyenne ou grande échelle ([Giot et al., 2003, [Ito et al., 2001]), ou par prédiction
in silico ([Jansen et al., 2003], [lossifov et al., 2004]). Les méthodes expérimentales
permettent généralement d’obtenir des réseaux de qualité, mais sont cotiteuses et
donc restreintes a certains organismes d’intérét. Les méthodes informatiques four-
nissent des réseaux supposés de moindre confiance, mais sont en théorie applicables
a tout organisme dont les données génomiques sont disponibles.

Les travaux que nous présentons dans cette these portent sur la prédiction
systématique de réseaux d’interactions biomoléculaires, en utilisant notamment des
données de génomique comparée, afin de fournir les éléments d’entrée nécessaires au



2 INTRODUCTION

processus de modélisation. Ces travaux s’articulent autour de deux themes centraux
que sont la prédiction de réseaux d’interactions protéine-protéine et ’extrapolation
de voies métaboliques.

Les réseaux  d’interactions  protéine-protéine La  caractérisation
expérimentale des interactions physiques entre protéines requiert une grande
variété de techniques expérimentales (Yeast Two-Hybrid [Fields and Song, 1989],
TAP-TAG [Rigaut et al., 1999], blue native PAGE [Camacho-Carvajal et al., 2004],
etc). Ces techniques identifient des interactions plus ou moins stables, a plus
ou moins grande échelle. Cependant, aucune n’est capable d’identifier simul-
tanément tous les types d’interactions [Hoffmann and Valencia, 2003]. De plus,
ces techniques sont tres coliteuses en temps, en argent, et sont complexes a
mettre en place. Pour pallier ces inconvénients, de nombreuses techniques de
prédiction in silico ont été développées. La plupart se basent sur des techniques
d’apprentissage ([Jansen et al., 2003], [Zhang et al., 2004]) et sur la réalisation de
modeles statistiques, pour prédire les relations d’interaction entre les protéines
(voir section 2.1). Pour obtenir des réseaux d’interactions biomoléculaires complets,
il est donc nécessaire de pouvoir combiner les différentes expériences et méthodes
expérimentales ou prédictives.

Nous avons développé dans cette optique une méthode appelée “Extraction de
Graphes dictée par des politiques” (section 3.2). Cette méthode permet de construire
des résumés intelligents et intelligibles, consistant en des réseaux d’interactions bio-
moléculaires obtenus par extensions successives de voisinages. A partir d’un ensemble
de biomolécules de départ, d’une distance d’extension de voisinage, d'un jeu de
données a fouiller et d’une requéte de I'utilisateur, I’algorithme construit un graphe
ou les sommets sont des biomolécules et ou les arcs représentent les interactions
biomoléculaires. Chaque biomolécule présente dans le graphe final est caractérisée
par un ensemble de relations de voisinage avec une ou plusieurs biomolécules de
départ. L’algorithme modifie le graphe en construction en fonction des nouvelles
relations de voisinage découvertes a chaque nouvelle itération sur le jeu de données.
Des prédicats peuvent étre configurés, afin de filtrer le graphe selon divers attributs
des biomolécules ou de leurs relations, et ainsi prendre en compte, par exemple, les
différences de qualité des différents jeux de données (section 2.1.4).

Dans le logiciel ProViz [Iragne et al., 2005], nous avons mis en oeuvre une version
de notre formalisme, adaptée aux réseaux d’interactions protéine-protéine. ProViz
a été développé dans le cadre du projet européen IntAct [Hermjakob et al., 2004a]),
qui développe une base de données fédérative d’interactions protéiques et de leurs
annotations (section 2.1.2). Ce projet est piloté par I'Institut Européen de Bio-
informatique (EBI?) et implique huit partenaires institutionnels et industriels en

2http ://www.ebi.ac.uk/



Europe. Le réseau IntAct a développé une représentation standardisée des inter-
actions protéiques, incluant la définition d’un jeu de données minimal permettant
d’identifier une interaction de maniere unique. Cette représentation formelle a été
transcrite dans un modele de base de donnée objet, disponible en ligne® et navigable
a ’aide d’outils de recherche, d’analyse et d’annotation.

Les voies métaboliques Les voies métaboliques sont des réseaux d’interactions
biomoléculaires. Ici, les relations impliquent deux types de biomolécules : les enzymes
et les métabolites. Les enzymes sont des protéines, voire des complexes protéiques,
et les métabolites sont le plus souvent de petites molécules telles que le glucose. Les
voies métaboliques sont un point central dans ’étude des organismes biologiques
puisqu’elles conditionnent en grande partie leur phénotype. Les relations enzyme-
substrat sont des réactions biochimiques bien définies, qui peuvent étre caractérisées
par un éventail de méthodes expérimentales. Différentes bases de données, telles celle
du KEGG [Ogata et al., 1999], ou encore MetaCyc [Caspi et al., 2006] et Brenda
[Schomburg et al., 2002] (section 2.2.2), fournissent un catalogue de réactions enzy-
matiques, organisées en voies métaboliques définies par expertise biologique. Selon
la source, les voies métaboliques sont définies indépendamment d’une espece ou sont
espece-spécifiques. Dans tous les cas, I’étude expérimentale des voies métaboliques
d’une espece nécessite la mise en place de moyens expérimentaux lourds et cotteux.
Par ce fait, elle reste limitée a un petit nombre d’especes d’intérét. La disponibi-
lité de données de référence pour des organismes modeles, ainsi que de données de
génomique comparée pour un nombre croissant d’especes, nous permet de recher-
cher des méthodes de prédiction wn silico de voies métaboliques pour des especes
non-étudiées expérimentalement. Dans le cadre de nos travaux de these, nous avons
développé des méthodes de modélisation soustractive, permettant d’extrapoler les
voies métaboliques d’un organisme de référence a un autre organisme, en nous basant
sur une identification fiable et robuste d’équivalents fonctionnels.

Dans le cadre du projet Génolevures [Dujon et al., 2004], nous avons appliqué
nos méthodes a 'extrapolation des voies métaboliques de I'organisme modele Sac-
charomyces cerevisiae a quatre especes appartenant au méme phylum. Dans cette
étude, nous avons pu montrer que de 60% a 80 % des voies métaboliques de S. cere-
visiae sont conservées dans ce phylum, ce qui pourrait nous permettre de définir un
ensemble minimal de fonctions communes aux eucaryotes, étant donné que le phy-
lum des hémiascomycetes contient des especes relativement distantes [Dujon, 2006].
Parmi ces voies du métabolisme central, nous trouvons le cycle TCA, la voie des
pentoses phosphates, la glycolyse, les métabolismes du pyruvate, des purines, des
pyrimidines et des acides aminés (tables 10 et 11, annexe A). Notre approche nous
permet aussi de détecter la perte d’une voie métabolique due a 'adaptation d’un
organisme a une niche écologique, comme la perte du métabolisme du galactose chez
C. glabrata. I’étude des graphes représentant les voies métaboliques met en évidence

3http ://www.ebi.ac.uk/intact



4 INTRODUCTION

des caractéristiques particulieres. Elles semblent notamment présenter, pour la plu-
part, un degré sortant moyen supérieur aux autres voies métaboliques, ce qui suggere
que ces voies centrales comportent des chemins alternatifs alors que les autres voies
sont plus linéaires. Cette observation est compatible avec I’hypothese selon laquelle
les voies métaboliques universellement conservées font partie du métabolisme cen-
tral, qui gere le fonctionnement basal de la cellule et qui devraient donc étre plus
robuste face a la perte d'une ou plusieurs enzymes, que des voies du métabolisme
périphérique, plus linéaires et donc plus facilement déconnectables en cas de perte
d’enzyme (section 2.2.1). Enfin, notre étude a montré que plus de 60% des résultats
ne nécessitent aucune investigation manuelle quant a la prise de décision de conser-
vation, ce qui nous permet de dire que notre méthode est utilisable dans le cadre de
I'extrapolation systématique de voies métaboliques, a partir de voies de références
et des données de génomique comparée.

La génomique comparée La génomique comparée étudie I’évolution moléculaire
des génomes les uns par rapport aux autres, afin de comprendre les mécanismes de
I’évolution. Elle s’intéresse notamment a la conservation, a la perte ou au gain de
genes, aux réarrangements chromosomiques ou bien encore a la vitesse d’évolution
des séquences entre especes ou sous-ensembles d’especes.

Génolevures [Souciet J., 2000] est un projet de génomique comparée a grande
échelle entre S. cerevisiae et 14 autres especes représentatives des différentes
branches du phylum des hémiascomycetes. La comparaison de ces génomes nous
donne la possibilité d’explorer 1’évolution des organismes eucaryotes. Le phylum
des hémiascomycetes contient I'organisme modele S. cerevisiae ainsi que de nom-
breux autres organismes d’intérét scientifique ou industriel. L’étude de ce phylum
révele les évenements évolutifs ayant eu lieu, ainsi que leurs mécanismes et per-
met des comparaisons avec d’autres phyli, tel que celui des chordae qui contient
la classe des mammiferes. Nous portons un intérét particulier aux phases deux
et suivantes de Génolevures. La phase deux a consisté au séquengage et a l'an-
notation de quatre especes de levures relativement distantes les unes des autres.
Candida glabrata est une levure pathogene, seconde responsable des candidoses
humaines. Kluyveromyces lactis est une levure souvent étudiée en génétique et
présente un intéret industriel. Debaryomyces hansenii est une levure halotolérante
tres proche de levures pathogenes telle Candida albicans, principal pathogene fon-
gique chez I’'Homme. Enfin, Yarrowia lipolytica est une levure consommant entre
autres des hydrocarbures et se trouvant sur une branche éloignée du phylum des
hémiascomycetes. Ces quatre especes ont été séquencées et annotées par le consor-
tium. Parmi les différentes études réalisées, les familles de protéines nous intéressent
particulierement. Les familles de protéines sont des partitions issues d’un clustering
consensus [Nikolski and Sherman, 2007] de 1’ensemble des protéines des 4 especes
plus S. cerevisiae. Chaque partition contient des protéines réputées avoir la méme
fonction dans tous les organismes.



Les familles de protéines nous intéressent a plusieurs titres. Tout d’abord, elles
permettent une identification fiable et robuste d’équivalents fonctionnels. Nous les
avons utilisées dans notre méthode d’extrapolation de voies métaboliques (cha-
pitre 4). De plus, les familles de protéines permettent de calculer des matrices
position-spécifique (PSSM [Altschul et al., 1997]) qui représentent le profil de chaque
famille. Dans le cadre des travaux de these, nous avons étudié une méthode basée
sur l'utilisation des PSSM et permettant une classification rapide des genes d’une
espece séquencée, en différentes catégories : genes spécifiques a ’espece, spécifiques
a son clade, communs au phylum. Cette étude a permis de montrer qu'un tel clas-
sement est faisable et rapide, ce qui permet de réaliser rapidement d’autre études,

le temps que le long processus de calcul de familles de protéines soit réalisé (section
4.3).
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Chapitre 1

Notions de biologie élémentaire

Sommaire

1.1 Les modules de baseduvivant ... ... ......... 7
1.1.1 Lacellule . .. ... .. ... .. . ... .
1.1.2 I’ADN, ’'ARN, les protéines . . ... ... ........

1.2 La machinerie cellulaire. . . . . ... ... .. ....... 11
1.3 La génomique comparée . ... ... ... ... 11
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1.1 Les modules de base du vivant

1.1.1 La cellule

La cellule est I'unité élémentaire du vivant et son étude est nécessaire a la
compréhension des mécanismes qui régissent la vie. Les mécanismes cellulaires sont
complexes du fait de la diversité des phénomenes en jeu (réactions chimiques, trans-
ports, etc) et des éléments impliqués dans ces phénomenes. Dans le vivant, nous
pouvons distinguer deux types différents de cellules. La cellule procaryote (figure 1b)
est délimitée par la membrane plasmique et le plus souvent une paroi et contient
dans cet unique compartiment le code source (’ADN) et les librairies et binaires
(protéines et complexes protéiques). La cellule eucaryote (figure 1a) est délimitée par
la membrane plasmique, qui contient le cytoplasme et des organelles, elles-mémes
délimitée par une membrane. Dans ce type de cellule, ’ADN est isolé dans un com-
partiment appelé noyau, les autres éléments étant dans le cytoplasme et/ou dans
d’autres compartiments appelés organelles.
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1Al EUCARYOTES (8) PROCARYOTES

TRANSCRIPTION
mRNAES=————
TRANSLATION

protein C——————

& CAPPING
RNA SPLICING
3 POLYADENYLATION

TRANSLATION
protein C———

F1G. 1 — Cellules procaryotes et eucaryotes : du gene a la protéine. Les cellules proca-
ryotes ne possedent pas de noyau, contrairement au cellules eucaryotes, dont le noyau
conserve ’ADN. Ce schéma indique aussi le processus permettant de transformer
un gene en protéine, par l'intermédiaire de la transcription, puis de la traduction.
(d’apres [Alberts et al., 2002])

1.1.2 L’ADN, I’ARN, les protéines

L’ADN, pour Acide DésoxyriboNucléique, est le support de 'information consti-
tuant le programme de la cellule. L’ADN peut étre vu comme une échelle dont les
montants sont constitués d’une suite de lettres sur un alphabet de quatre lettres :
A, T, G, C (figure 2). Chaque barreau de 1’échelle est constitué de 'appariement de
deux lettres complémentaires (A s’associe avec T, G avec C).

L’ADN est le constituant principal des chromosomes, qui peuvent étre de
différentes formes (circulaires ou non) ou tailles. En grossissant le trait, nous pou-
vons subdiviser ’ADN en deux sous ensembles : les genes et les zones intergéniques
(figure 3). Les genes sont les portions de I’ADN qui contiennent le programme de la
cellule. Ils sont plus ou moins bien caractérisés en fonction de I'espece étudiée, mais
leur role de support de l'information est une constante dans le monde du vivant.
Les zones intergéniques sont moins facilement caractérisables et sont donc moins
connues, bien que 'on sache leur implication dans les phénomenes de régulation de
transcription des genes.

La transcription est le processus biologique qui permet de convertir ’ADN en
ARN. L’ARN, pour Acide RiboNucléique, est constitué d’une suite de lettre sur un
alphabet de 4 lettres (A, U, G, C), complémentaires deux-a-deux (A avec U, G avec
C). Contrairement a ’ADN, 'ARN n’est constitué que d’'un seul brin et il existe
au moins autant d’ARN différents dans une cellule qu’il existe de genes différents.
L’ARN messager est un intermédiaire entre le code source (le gene) et le binaire (la
protéine).
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FiGg. 2 — LADN : structure planaire et double hélice. Ce schéma représente la
décomposition de la structure de ’ADN. Chaque brin est formé d’une succession de
modules de base (les nucléotides), et deux brins forment une molécules d’ADN qui
se structure sous la forme d'une double-hélice. (d’apres [Alberts et al., 2002])
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Fic. 3 — I’ADN : du chromosome & la protéine. Ce schéma montre une molécule
d’ADN a différentes échelles : tout d’abord au niveau macroscopique (le chromo-
some), puis en zoomant pour obtenir un brin d’ADN contenant quatre genes (c), et
enfin, un seul geéne (d) avec sa structure. (d’apres [Alberts et al., 2002])
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A U G C

U | UUU Phe (F) | UCU Ser (S) | UAU Tyr (Y) | UGU Cys (C)
UUC Phe (F) | UCC Ser (S) | UAC Tyr (Y) | UGC Cys (C)
UUA Leu (L) | UCA Ser (S) | UAA STOP | UGA STOP
UUG Leu (L) | UCG Ser (S) | UAG STOP | UGG Trp (W)

C | CUU Leu (L) | CCU Pro (P) | CAU His (H) | CGU Arg (R)
CUC Leu (L) | CCC Pro (P) | CAC His (H) | CGC Arg (R)
CUA Leu (L) | CCA Pro (P) | CAA Gl (Q) | CGA Arg (R)
CUG Leu (L) | CCG Pro (P) | CAG GIn (Q) | CGG Arg (R)

A | AUUIle (I) | ACU Thr (T) | AAU Asn (N) | AGU Ser (S)
AUC Ile (I) | ACC Thr (T) | AAC Asn (N) | AGC Ser (S)
AUA Ile (I) | ACA Thr (T) | AAA Lys (K) | AGA Arg (R)
AUG Met (M) | ACG Thr (T) | AAG Lys (K) | AGG Arg (R)

G | GUU Val (V) | GCU Ala (A) | GAU Asp (D) | GGU Gly (G)
GUC Val (V) | GCC Ala (A) | GAC Asp (D) | GGC Gly (G)
GUA Val (V) | GCA Ala (A) | GAA Glu (E) | GGA Cly (Q)
GUG Val (V) | GCG Ala (A) | GAG Glu (E) | GGG Gly (G)

TaB. 1 — Code Génétique standard : le tableau se lit de gauche a droite, en associant
une lettre de la premiere colonne a une lettre de la premiere ligne. La troisieme posi-
tion est constituée de I'une des 4 lettres A, U, G, C. Le tout forme une combinaison
de 4 lettres sur trois positions, définissant de maniere non-ambigué I'un des vingt
acides aminés ou un codon stop

Une protéine est une suite de lettres sur un alphabet a 20 lettres, appelées acides
aminés (21 lettres en comptant le STOP). Pour obtenir une protéine, la cellule doit
passer par un chemin minimal composé de deux étapes, la transcription suivie de la
traduction (figure la). Comme vu précédemment, la transcription permet de passer
d’une séquence ADN a sa séquence complémentaire en ARN. La traduction permet
de traduire le code ARN a quatre lettres en code protéique sur 21 lettres. Pour ce
faire, la cellule utilise une structure appelée ribosome, trés conservée dans le vivant,
et qui permet d’aligner un triplet de lettres ARN sur une lettre protéique, suivant
les regles de correspondance établies par le code génétique (table 1).

Sous-jacente a cette traduction, apparait la notion de dégénérescence du code
génétique. En effet, si 'on prend I’ensemble des permutatio