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THÈSE
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SPÉCIALITÉ : Informatique
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Les systèmes biologiques présentent de nombreux phénomènes complexes, aux
interactions encore plus complexes. La modélisation a pour but de faciliter l’étude
et la compréhension des systèmes biologiques, par l’observation ou la simulation des
modèles créés. Les réseaux d’interactions biomoléculaires sous-tendent ces modèles.
Les travaux de thèse 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 thèmes centraux seront la
prédiction de réseaux d’interactions protéine-protéine et l’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 à partir de
jeux de données hétérogènes. Une séparation claire des tâches d’extraction et de vi-
sualisation de l’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 l’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 modèles pour des organismes dont seules les données génomiques sont
disponibles. Les différents résultats, disponibles en ligne1 [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 online1

[Sherman et al., 2006] or under publication.

1http ://cbi.labri.fr/Genolevures/path
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Introduction

Les systèmes biologiques sont des systèmes complexes, dans la mesure où leur
pleine compréhension nécessite d’étudier à 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 entrâıné le développement de modèles mathématiques pour cer-
taines espèces d’intérêt. Un modèle est une abstraction, une représentation sim-
plifiée ou au contraire très fine d’un phénomène ou d’un ensemble de phénomènes.
Les réseaux de relations entre biomolécules sous-tendent ces modèles, qu’ils soient
sous la forme de systèmes d’équations différentielles ou de modèles hiérarchiques de
systèmes et sous-systèmes discrets.

Les relations d’interaction entre biomolécules sont des représentations dyna-
miques des systèmes biologiques. Ces relations font appel à la notion de voisinage,
défini comme un ensemble d’objets partageant une même 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
même propriété. Les réseaux d’interactions protéine-protéine sont donc des voisi-
nages, de même 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 à
moyenne ou grande échelle ([Giot et al., 2003], [Ito et al., 2001]), ou par prédiction
in silico ([Jansen et al., 2003], [Iossifov et al., 2004]). Les méthodes expérimentales
permettent généralement d’obtenir des réseaux de qualité, mais sont coûteuses et
donc restreintes à certains organismes d’intérêt. Les méthodes informatiques four-
nissent des réseaux supposés de moindre confiance, mais sont en théorie applicables
à tout organisme dont les données génomiques sont disponibles.

Les travaux que nous présentons dans cette thèse 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
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2 Introduction

processus de modélisation. Ces travaux s’articulent autour de deux thèmes centraux
que sont la prédiction de réseaux d’interactions protéine-protéine et l’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, à 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 très coûteuses en temps, en argent, et sont complexes à
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
modèles 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. À partir d’un ensemble
de biomolécules de départ, d’une distance d’extension de voisinage, d’un jeu de
données à fouiller et d’une requête de l’utilisateur, l’algorithme construit un graphe
où les sommets sont des biomolécules et où 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 à chaque nouvelle itération sur le jeu de données.
Des prédicats peuvent être 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 l’Institut Européen de Bio-
informatique (EBI2) et implique huit partenaires institutionnels et industriels en

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



3

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 manière unique. Cette représentation formelle a été
transcrite dans un modèle de base de donnée objet, disponible en ligne3 et navigable
à l’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 l’étude des organismes biologiques
puisqu’elles conditionnent en grande partie leur phénotype. Les relations enzyme-
substrat sont des réactions biochimiques bien définies, qui peuvent être 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 espèce ou sont
espèce-spécifiques. Dans tous les cas, l’étude expérimentale des voies métaboliques
d’une espèce nécessite la mise en place de moyens expérimentaux lourds et coûteux.
Par ce fait, elle reste limitée à un petit nombre d’espèces d’intérêt. La disponibi-
lité de données de référence pour des organismes modèles, ainsi que de données de
génomique comparée pour un nombre croissant d’espèces, nous permet de recher-
cher des méthodes de prédiction in silico de voies métaboliques pour des espèces
non-étudiées expérimentalement. Dans le cadre de nos travaux de thèse, nous avons
développé des méthodes de modélisation soustractive, permettant d’extrapoler les
voies métaboliques d’un organisme de référence à 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 à l’extrapolation des voies métaboliques de l’organisme modèle Sac-
charomyces cerevisiae à quatre espèces appartenant au même phylum. Dans cette
étude, nous avons pu montrer que de 60% à 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 hémiascomycètes contient des espèces 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 à l’adaptation d’un
organisme à une niche écologique, comme la perte du métabolisme du galactose chez
C. glabrata. L’étude des graphes représentant les voies métaboliques met en évidence

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



4 Introduction

des caractéristiques particulières. Elles semblent notamment présenter, pour la plu-
part, un degré sortant moyen supérieur aux autres voies métaboliques, ce qui suggère
que ces voies centrales comportent des chemins alternatifs alors que les autres voies
sont plus linéaires. Cette observation est compatible avec l’hypothèse selon laquelle
les voies métaboliques universellement conservées font partie du métabolisme cen-
tral, qui gère le fonctionnement basal de la cellule et qui devraient donc être plus
robuste face à 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 à la prise de décision de conser-
vation, ce qui nous permet de dire que notre méthode est utilisable dans le cadre de
l’extrapolation systématique de voies métaboliques, à partir de voies de références
et des données de génomique comparée.

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

Génolevures [Souciet J., 2000] est un projet de génomique comparée à grande
échelle entre S. cerevisiae et 14 autres espèces représentatives des différentes
branches du phylum des hémiascomycètes. La comparaison de ces génomes nous
donne la possibilité d’explorer l’évolution des organismes eucaryotes. Le phylum
des hémiascomycètes contient l’organisme modèle S. cerevisiae ainsi que de nom-
breux autres organismes d’intérêt scientifique ou industriel. L’étude de ce phylum
révèle les évènements 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 mammifères. Nous portons un intérêt particulier aux phases deux
et suivantes de Génolevures. La phase deux a consisté au séquençage et à l’an-
notation de quatre espèces de levures relativement distantes les unes des autres.
Candida glabrata est une levure pathogène, seconde responsable des candidoses
humaines. Kluyveromyces lactis est une levure souvent étudiée en génétique et
présente un intérêt industriel. Debaryomyces hansenii est une levure halotolérante
très proche de levures pathogènes telle Candida albicans, principal pathogène fon-
gique chez l’Homme. Enfin, Yarrowia lipolytica est une levure consommant entre
autres des hydrocarbures et se trouvant sur une branche éloignée du phylum des
hémiascomycètes. Ces quatre espèces ont été séquencées et annotées par le consor-
tium. Parmi les différentes études réalisées, les familles de protéines nous intéressent
particulièrement. Les familles de protéines sont des partitions issues d’un clustering
consensus [Nikolski and Sherman, 2007] de l’ensemble des protéines des 4 espèces
plus S. cerevisiae. Chaque partition contient des protéines réputées avoir la même
fonction dans tous les organismes.
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Les familles de protéines nous intéressent à 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 thèse, nous avons étudié une méthode basée
sur l’utilisation des PSSM et permettant une classification rapide des gènes d’une
espèce séquencée, en différentes catégories : gènes spécifiques à l’espèce, spécifiques
à 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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1.1 Les modules de base du vivant

1.1.1 La cellule

La cellule est l’unité élémentaire du vivant et son étude est nécessaire à la
compréhension des mécanismes qui régissent la vie. Les mécanismes cellulaires sont
complexes du fait de la diversité des phénomènes en jeu (réactions chimiques, trans-
ports, etc) et des éléments impliqués dans ces phénomènes. 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 (l’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-mêmes
délimitée par une membrane. Dans ce type de cellule, l’ADN est isolé dans un com-
partiment appelé noyau, les autres éléments étant dans le cytoplasme et/ou dans
d’autres compartiments appelés organelles.

7



8 Chapitre 1. Notions de biologie élémentaire

Fig. 1 – Cellules procaryotes et eucaryotes : du gène à la protéine. Les cellules proca-
ryotes ne possèdent pas de noyau, contrairement au cellules eucaryotes, dont le noyau
conserve l’ADN. Ce schéma indique aussi le processus permettant de transformer
un gène en protéine, par l’intermédiaire de la transcription, puis de la traduction.
(d’après [Alberts et al., 2002])

1.1.2 L’ADN, l’ARN, les protéines

L’ADN, pour Acide DésoxyriboNucléique, est le support de l’information consti-
tuant le programme de la cellule. L’ADN peut être 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 l’échelle est constitué de l’appariement de
deux lettres complémentaires (A s’associe avec T, G avec C).

L’ADN est le constituant principal des chromosomes, qui peuvent être de
différentes formes (circulaires ou non) ou tailles. En grossissant le trait, nous pou-
vons subdiviser l’ADN en deux sous ensembles : les gènes et les zones intergéniques
(figure 3). Les gènes sont les portions de l’ADN qui contiennent le programme de la
cellule. Ils sont plus ou moins bien caractérisés en fonction de l’espèce étudiée, mais
leur rôle 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 l’on sache leur implication dans les phénomènes de régulation de
transcription des gènes.

La transcription est le processus biologique qui permet de convertir l’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-à-deux (A avec U, G avec
C). Contrairement à l’ADN, l’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 gènes différents.
L’ARN messager est un intermédiaire entre le code source (le gène) et le binaire (la
protéine).
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Fig. 2 – L’ADN : structure planaire et double hélice. Ce schéma représente la
décomposition de la structure de l’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’après [Alberts et al., 2002])

Fig. 3 – L’ADN : du chromosome à la protéine. Ce schéma montre une molécule
d’ADN à différentes échelles : tout d’abord au niveau macroscopique (le chromo-
some), puis en zoomant pour obtenir un brin d’ADN contenant quatre gènes (c), et
enfin, un seul gène (d) avec sa structure. (d’après [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 Gln (Q) CGA Arg (R)
CUG Leu (L) CCG Pro (P) CAG Gln (Q) CGG Arg (R)

A AUU Ile (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 Gly (G)
GUG Val (V) GCG Ala (A) GAG Glu (E) GGG Gly (G)

Tab. 1 – Code Génétique standard : le tableau se lit de gauche à droite, en associant
une lettre de la première colonne à une lettre de la première ligne. La troisième posi-
tion est constituée de l’une des 4 lettres A, U, G, C. Le tout forme une combinaison
de 4 lettres sur trois positions, définissant de manière non-ambiguë l’un des vingt
acides aminés ou un codon stop

Une protéine est une suite de lettres sur un alphabet à 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 1a). Comme vu précédemment, la transcription permet de passer
d’une séquence ADN à sa séquence complémentaire en ARN. La traduction permet
de traduire le code ARN à quatre lettres en code protéique sur 21 lettres. Pour ce
faire, la cellule utilise une structure appelée ribosome, très conservée dans le vivant,
et qui permet d’aligner un triplet de lettres ARN sur une lettre protéique, suivant
les règles de correspondance établies par le code génétique (table 1).

Sous-jacente à cette traduction, apparâıt la notion de dégénérescence du code
génétique. En effet, si l’on prend l’ensemble des permutations de 3 lettres ADN ou
ARN, nous obtenons 64 combinaisons, ce qui est bien plus que les 21 lettres du code
protéique. Chaque lettre du code protéique peut en effet correspondre à plusieurs
triplets de lettres du code ADN, respectivement du code ARN.
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Fig. 4 – Carte des voies métaboliques génériques (source : KEGG). Ce schéma
montre l’ensemble des voies métaboliques identifiées et stockées par le KEGG
[Ogata et al., 1999].

1.2 La machinerie cellulaire

Nous avons donc vu comment s’articulent les unités de bases qui portent le
programme de la cellule, en passant du support (ADN) à l’effecteur (protéine). Les
protéines sont capables d’effectuer par elles-mêmes différentes actions au sein de la
cellule, mais elles peuvent aussi s’associer en complexes pour effectuer des fonctions
différentes, qui ne se résument pas à la somme des fonctions de leurs composantes.
La compréhension des mécanismes de formation des complexes protéiques ainsi que
la connaissance de la composition de ces complexes et de leurs interactions, comme
dans les voies métaboliques (figure 4), sont des éléments essentiels à la compréhension
des mécanismes cellulaires.

1.3 La génomique comparée

La génomique comparée est une partie de la biologie qui s’intéresse à l’étude
de la comparaison des génomes. Nous l’avons vu précédemment, un génome est
constitué de la suite de lettres formant l’ADN. La génomique comparée consiste donc
à étudier les parties conservées et divergentes entre plusieurs génomes, cherchant
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ainsi à révéler les mécanismes de l’évolution. La génomique comparée se base sur
l’hypothèse évolutive que deux espèces données dérivent d’un ancêtre commun. La
première étape dans une étude de génomique comparée est donc d’obtenir la séquence
complète des génomes à étudier. L’étape suivante est de caractériser ces génomes,
en recherchant les différents modules les composant. Ainsi, une première dichotomie
peut être effectuée, en déterminant les parties codantes (les gènes) et les parties
non-codantes du génome. Il est alors possible d’étudier la conservation des gènes
entre génomes, que ce soit en termes qualitatifs (les gènes sont-ils semblables ?),
quantitatifs (existe-t-il une correspondance 1-1 entre les gènes de deux espèces ?)
ou encore architecturaux (les gènes sont-ils organisés de la même manière sur les
chromosomes ?).

1.3.1 Conservation quantitative et qualitative de gènes

Une fois les gènes identifiés pour les génomes d’intérêt, il est possible de comparer
leur séquence avec d’autres espèces, afin de déterminer leur pourcentage d’homologie
et leurs éventuelles relations d’orthologie ou de paralogie. L’homologie définit à quel
point les séquences des gènes étudiés se ressemblent. Pour deux espèces proches, il
est probable que la majorité des gènes d’une espèce présente des homologues très
similaires dans l’autre espèce. Les relations d’orthologie et de paralogie traduisent
une relation plus fine entre séquences.

La figure 5 nous permet d’expliquer ces phénomènes. Dans la sous-figure (A),
nous voyons apparâıtre la notion d’événement de spéciation. Un événement de
spéciation se produit lorsqu’une branche de l’arbre du vivant se sépare en deux
branches, autrement dit, lorsqu’à partir d’un organisme ancestral, nous “obtenons”
deux nouvelles espèces. Dans ce cas, les nouvelles espèces ont des gènes orthologues,
tels que le sont les gènes GA et GB dans l’exemple : deux gènes identiques dans
deux organismes différents. Deux gènes orthologues sont supposés partager une
même fonction dans les deux espèces. La sous-figure (B) nous permet de mettre
en évidence la notion de paralogie. Deux gènes sont dits paralogues s’ils sont issus
d’un événement de duplication à l’intérieur d’une même espèce. En l’occurrence,
les gènes G1 et G2 sont des paralogues. La sous-figure (C) fait la synthèse de ces
deux événements. Nous observons tout d’abord une duplication du gène G dans
l’organisme ancestral, duplication suivie d’un événement de spéciation. Ainsi, nous
dirons que les gènes G1A, G1B, G2A, G2B sont homologues, que G1A et G2B sont des
paralogues, et que G1A et G1B sont des orthologues.

L’identification d’homologues est un problème bien étudié, auquel des réponses
ont été apportées, notamment par le développement de méthodes et logiciels appro-
priés (e.g., BLAST [Altschul et al., 1990], FASTA [Pearson and Lipman, 1988]). La
distinction entre paralogues et orthologues est cependant plus délicate, mais revêt
un aspect fondamental pour les études de génomiques comparée, étant donné que les
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orthologues sont supposés être des équivalents fonctionnels, alors que les paralogues
peuvent avoir des fonctions différentes des gènes originaux.

Fig. 5 – Schéma montrant la différence entre gènes orthologues (a) issus d’un
événement de spéciation, et gènes paralogues (b) issus d’un événement de dupli-
cation post-spéciation. Dans la sous-figure (c), des événements plus complexes se
produisent : tous les gènes G sont dits homologues, les gènes G1a et G2b sont pa-
ralogues alors que G1a et G1b sont orthologues. (d’après [Alberts et al., 2002])
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1.3.2 Phylogénie des espèces

Un autre résultat classique de la génomique comparée est la réalisation d’arbres
phylogénétiques, représentant les relations de parenté entre espèces. Dans un tel
arbre (figure 6), chaque espèce connue est présente sur une feuille et la longueur
des branches séparant deux espèces indique leur distance phylogénétique, que l’ont
pourrait traduire comme étant la distance qui les sépare de leur plus proche ancêtre
commun. Pour établir de tels arbres, des mesures de distances sont effectuées entre
séquences orthologues, très conservées au sein de la plupart des espèces. En gros-
sissant le trait, la stratégie globale consiste à trouver des régions d’homologies au
sein de séquences très conservées dans les domaines du vivant (e.g., protéines ri-
bosomiques), puis à définir une distance à partir des pourcentages d’homologie. À
l’aide de ces mesures, un arbre comme celui de la figure 6 peut être construit

Fig. 6 – Arbre phylogénétique des principales branches de l’arbre de la vie. Les
principales branches sont regroupées sous les trois domaines du vivant : la bactéries,
les archae et les eucaryotes. (d’après [Alberts et al., 2002])
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2.2 Les voies métaboliques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
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2.1 Les réseaux d’interactions protéine-protéine

Les réseaux d’interactions protéine-protéine sont impliqués dans tous les
phénomènes biologiques, certains auteurs avançant même l’hypothèse d’un monde
d’interactions protéiques aux débuts de la vie [Andras and Andras, 2005]. Par ce
fait, la découverte et l’étude de ces réseaux revêtent un caractère fondamen-
tal pour la compréhension des systèmes biologiques. La caractérisation et l’étude
des réseaux d’interactions est un domaine d’intense activité, notamment depuis
l’émergence des études expérimentales à grande échelle au début des années 2000
([Uetz et al., 2000], [Ito et al., 2001]). La caractérisation et l’étude des réseaux d’in-
teractions sont des domaines d’étude séparés. La caractérisation consiste à découvrir
les relations d’interaction entre les différentes protéines composant le protéome d’une
espèce, que ce soit de manière expérimentale (e.g., TAP-TAG [Rigaut et al., 1999],
Yeast Two-Hybrid [Fields and Song, 1989]) ou in silico [Jansen et al., 2003]. L’étude
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des réseaux d’interactions protéine-protéine s’intéresse à différentes questions,
dont les réponses sont données par analyse des informations contenues dans les
réseaux mêmes. Ces questions peuvent être l’observation de la coévolution de
réseaux entre espèces [Fraser et al., 2004], la caractérisation fonctionnelle des gènes
[Nabieva et al., 2005], ou encore l’étude des caractéristiques topologiques et structu-
rales des réseaux [Luo et al., 2007]. Dans ces études, l’informatique tient une place
de choix, en ce sens que les méthodes informatiques sont une absolue nécessité dans
le stockage, le traitement et l’exploitation des données expérimentales, à fins d’ana-
lyses et de prédictions [Salwinski and Eisenberg, 2003].

2.1.1 Définition et caractéristiques

Un réseau d’interactions protéine-protéine est composé de protéines, reliées entre
elles si elles partagent une interaction physique, déterminée expérimentalement ou
par prédiction. Dans le cadre de la détermination des interactions entre protéines, il
est important de distinguer les méthodes ayant pour but de déterminer les interac-
tions entre paires de protéines, des méthodes permettant l’étude de la cooccurrence
de protéines au sein de complexes. Si la détermination d’interactions binaires est
un domaine bien étudié, avec des méthodes expérimentales et informatiques per-
formantes, la caractérisation précise de complexes protéiques reste difficile, tant
expérimentalement qu’in silico.

Grande échelle et petits mondes Les caractéristiques topologiques des réseaux
d’interactions entre protéines sont un sujet d’études nombreuses et variées dans leurs
buts. Les principales études sur la topologie et la structure des réseaux d’interac-
tions ont été menées chez S. cerevisiae, du fait que cet organisme fait partie des
organismes modèles les plus étudiés et que de nombreuses données d’expériences à
grande échelle sont disponibles ([Uetz et al., 2000], [Gavin et al., 2002]). Parmi ces
études, [Jeong et al., 2001] et [Wagner, 2001] ont montré que les réseaux d’interac-
tions font partie de la catégorie des graphes petits mondes, ou scale free. Les réseaux
petits mondes sont un phénomène bien connu en sociologie et décrivent le fait que
chaque individu d’une population se trouve connecté à n’importe quel autre individu
par une courte châıne de relations sociales. Un exemple très connu est le nombre
d’Erdõs, en référence à la distance qui sépare chaque mathématicien du prolixe Paul
Erdõs dans le graphe mettant en relation ce dernier avec ses coauteurs, eux-mêmes
en relation avec leurs coauteurs, etc. Un autre exemple connu est le graphe de Kevin
Bacon, qui met en relation cet acteur américain avec ses différents partenaires au
cinéma, ainsi que les partenaires de ses partenaires, et ainsi de suite. Les premiers
modèles mathématiques concernant les réseaux petits mondes semblent avoir été
publiés par [Watts and Strogatz, 1998]. Depuis, ce modèle a trouvé de nombreuses
applications, dans les réseaux électriques, les réseaux neuronaux de Caenorhabi-
tis elegans, en biochimie, en protéomique, en sociologie, économie, etc.
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La principale caractéristique d’un graphe scale free est que la distribution des
degrés de connexion des noeuds du graphe suit une loi de puissance. Un tel graphe
contient un faible nombre de protéines très connectées, appelées hubs, et un grand
nombre de protéines faiblement connectées (e.g., figure 7). Cette structure est sup-
posée procurer une certaine robustesse au réseau face à la suppression aléatoire de
noeuds dans le réseau. Pour les graphes d’interactions protéiques, cela revient à dire
que le réseau est robuste car la probabilité qu’une délétion ou mutation aléatoire
touche une protéine peu connectée est très supérieur à la probabilité du même
événement pour une protéine très connectée. Cette capacité à supporter la perte d’un
nombre relativement important de protéines, due à la structure même du réseau,
est cohérente avec les expériences de mutagenèse classique menées chez S. cerevisiae
([Winzeler et al., 1999], [Ross-Macdonald et al., 1999]). La topologie scale free du
réseaux d’interactions de S. cerevisiae se retrouve chez d’autres espèces, comme Dro-
sophila melanogaster [Giot et al., 2003] ou Caenorhabitis elegans [Li et al., 2004].
Cependant, d’autres auteurs remettent en cause cette classification.

Dans leur étude, [Han et al., 2005] mettent en avant le fait que les réseaux d’inter-
actions actuellement connus ne sont que très partiels et qu’il peut ainsi être aventu-
reux de déduire la topologie globale du réseau à partir d’une faible portion de ce der-
nier. En effet, chacune des expériences de caractérisation à grande échelle des inter-
actions couvre une faible partie du réseau global et le recouvrement entre expériences
est limité [von Mering et al., 2002]. Pour définir la topologie du réseau global à par-
tir d’un échantillon de taille réduite, il faut donc faire l’hypothèse que cette cou-
verture limitée ne biaise pas les mesures. [Stumpf et al., 2005] montrent dans leur
étude que des échantillons aléatoires de graphes scale free ne sont pas eux-mêmes
scale free, alors que d’autres types de graphes (e.g., graphes aléatoires) vérifient
cette hypothèse. Les résultats de l’étude de [Przulj et al., 2004] montrent de même
que le modèle de graphe petit monde échoue à représenter certaines caractéristiques
des données disponibles, alors qu’un graphe aléatoire présentant une distribution
géométrique des degrés est plus en accord avec les données expérimentales.

Quelle est la question ? Graphe petit monde ou graphe aléatoire (figure 8), telle
n’est pas la question. Certains auteurs s’accordent sur la nature scale free des réseaux
d’interactions protéiques ([Wagner, 2001], [Giot et al., 2003]), d’autres contestent
cette hypothèse et apportent des arguments intéressants ([Han et al., 2005],
[Stumpf et al., 2005]). Dans tous les cas, la question la plus importante n’est pas
de savoir quel modèle de graphe s’adapte le mieux aux données réelles, mais plutôt
de savoir s’il est raisonnable de choisir un modèle et d’utiliser ses propriétés afin de
découvrir les informations contenues dans les réseaux d’interactions. À cette ques-
tion, nous pouvons apporter plusieurs éléments de réponse.

Tout d’abord d’un point de vue théorique, voire philosophique, la propriété de
robustesse du graphe petit monde face à des pertes ou gains aléatoires de protéines
est un élément intéressant, conforme à ce que l’on peut penser raisonnable en
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Fig. 7 – Exemple de graphe petit monde. Ce graphe, obtenu grâce au logiciel Tulip
[Auber, 2001], représente des données d’interactions protéine-protéine obtenues par
la méthodes Yeast Two-Hybrid chez la levure S. cerevisiae. Ce graphe fait partie de
la classe des réseaux petits mondes, notamment caractérisés par un faible nombre
de sommets très connectés et un grand nombre de sommets peu connectés. Cette
caractéristique structurale confère une grande robustesse à ce type de réseau.
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Fig. 8 – Comparaison des modèles de graphe aléatoire et scale free. Le graphe
aléatoire ou graphe d’Erdös-Rényi contient N sommets, chaque paire étant connectée
avec une probabilité p, avec environ pN(N-1)/2 arêtes. la distribution des degrés
suit une loi de Poisson. Le graphe scale free est caractérisé par un faible nombre de
sommets très connectés, appelés hubs. La distribution des degrés des sommets suit
une loi de puissance. (d’après [Barabasi and Oltvai, 2004])

termes de mécanismes d’évolution. La topologie scale free procurant un certain avan-
tage évolutif, il est plausible que cette structure ait été positivement sélectionnée.
Ensuite, si la couverture du réseau global par les données expérimentales semble
faible, il apparâıt que ce sont surtout les interactions transitoires qui sont man-
quantes, car difficiles à caractériser expérimentalement. De plus, de nombreuses
études ([Jeong et al., 2001], [Wagner, 2001], [Hahn and Kern, 2005]) ont modélisé
les réseaux d’interactions par des graphes petits mondes et en ont utilisé les pro-
priétés pour découvrir des informations biologiquement pertinentes. Enfin, l’analyse
de [Yook et al., 2004], portant sur les bases de données MIPS [Mewes et al., 2002]
et DIP [Xenarios et al., 2000], ainsi que sur les données de [Uetz et al., 2000] et de
[Ito et al., 2001], a entre autres permis de montrer que la topologie scale free permet
de caractériser ces jeux de données.

La réponse à la question est donc qu’il semble raisonnable d’utiliser les graphes
petits mondes pour modéliser les réseaux d’interactions, puis d’en exploiter les pro-
priétés intrinsèques. Toutefois, l’utilisation de ce modèle doit se faire en sachant qu’il
ne reflète peut-être pas totalement les caractéristiques des données expérimentales,
et donc que tout résultat basé uniquement sur l’analyse des propriétés structurales
doit être envisagée avec précaution. De plus, la possibilité de modéliser les données
expérimentales à l’aide d’autres types de graphes ouvre de nouvelles perspectives
d’études basées sur les propriétés intrinsèques de ces graphes, qui devront à leur
tour faire preuve de validité et d’utilité.
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Particularités des hubs Dans leur étude, [Jeong et al., 2001] tentent d’établir
une corrélation entre la topologie particulière des réseaux d’interactions et l’essen-
tialité des protéines. Pour ce faire, ils construisent tout d’abord le réseau d’interac-
tions de S. cerevisiae à partir des données de [Uetz et al., 2000], puis caractérisent
sa topologie et montrent son appartenance à la classe des graphes petits mondes.
Par la suite, les auteurs classent les protéines en fonction de leur connectivité (i.e.,
le nombre d’interactions dans lesquelles elles sont impliquées) et observent que la
probabilité qu’une protéine soit essentielle est trois fois plus importante pour les
protéines fortement connectées que pour celles faiblement connectées, mettant ainsi
en avant le rôle central de ces hubs.

Une autre propriété intéressante est que la vitesse d’évolution des protéines for-
tement connectées est significativement plus lente que celle des autres protéines.
Cette propriété a été montrée par les résultats des études de [Hirsh and Fraser, 2001]
et [Fraser et al., 2002]. Pour l’expliquer, plusieurs hypothèses sont possibles. L’hy-
pothèse la plus simple et la plus immédiate, est que les protéines très forte-
ment connectées subissent une forte pression de sélection, limitant leur évolution,
afin de ne pas entrâıner de déconnexion du réseau d’interactions protéiques, pou-
vant résulter en des conséquences dramatiques pour la cellule. Dans leur étude,
[Fraser et al., 2002] montrent plus précisément que les protéines centrales ont une
vitesse d’évolution inférieure aux autres protéines, et que de plus, les protéines en in-
teraction avec ces hubs évoluent à la même vitesse. D’un point de vue évolutif, cette
idée se comprend aisément. En effet, si une protéine centrale subit une mutation, il
est probable que sa capacité à interagir va en être changée. Aussi, toujours dans le
but de limiter les conséquences néfastes pour la cellule, les mutations compensatoires
dans les partenaires des hubs, mutations qui permettent de maintenir les interactions,
vont être sélectionnées de manière préférentielle. Cette propriété d’évolution lente
est cependant nuancée, si ce n’est remise en cause, par [Jordan et al., 2003]. Ces
auteurs montrent dans leur étude, que seule une faible partie des hubs, concer-
nant les protéines les plus connectées parmi les hubs, possède cette propriété.
[Fraser and Hirsh, 2004] apportent un éclairage différent sur ce constat. Ces auteurs
montrent en effet que la corrélation entre connectivité et vitesse d’évolution dépend
grandement du jeu de données sur lequel l’étude est effectuée. Les auteurs montrent
que les contradictions observées entre les différents jeux de données sont dues à la
faible couverture individuelle par rapport au réseau global, ainsi qu’au faible taux
de recouvrement des différentes expériences, et enfin à la nature des interactions
détectées (e.g., complexes protéiques pour le TAP-TAG [Rigaut et al., 1999], inter-
actions binaires pour le Y2H [Fields and Song, 1989]). De ces différentes études,
nous pouvons garder l’idée que les protéines centrales ont une vitesse d’évolution
inférieure aux autres protéines, mais que cette observation n’est pas un critère ab-
solu d’identification de ces hubs, puisque cette propriété n’émerge pas de tous les
types de données d’interaction.
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Une dernière caractéristique intéressante est que les hubs peuvent être divisés en
deux catégories principales : les hubs statiques et les hubs dynamiques. Cette dis-
tinction a été mise en avant par [Han et al., 2004] dans une étude basée sur l’analyse
de profils d’expression. Ces auteurs ont ainsi qualifié certaines protéines centrales
de statiques, lorsqu’elles interagissent au sein de complexes protéiques et donc avec
la majorité de leurs partenaires au même moment (party hubs), et d’autres de dy-
namiques, pour les protéines interagissant avec leurs partenaires en des moments
ou localisations différents (date hubs). D’après cette étude, il semble que les hubs
statiques soient les modules fonctionnels centraux du système, alors que les hubs
dynamiques permettraient d’établir des liaisons entre ces modules centraux. Cette
observation permet de penser que la topologie du réseaux global est principalement
due aux hubs dynamiques.

D’un point de vue phylogénétique, [Ekman et al., 2006] ont montré qu’une
grande partie des hubs est conservée au sein du domaine des eucaryotes, par com-
paraison avec les protéines non-hubs. Ces auteurs observent de plus que les hubs
statiques sont mieux conservés dans d’autres domaines du vivant, notamment chez
les procaryotes, que les hubs dynamiques. Cette étude, menée chez la levure S. ce-
revisiae, utilise la recherche d’orthologues dans différentes espèces des domaines
du vivant. Pour valider leurs résultats, les auteurs ont observé la conservation de
différentes classes de domaines protéiques (domaines anciens, spécifiques aux euca-
ryotes, spécifiques aux levures ou orphelins) dans les différentes classes de protéines
(hubs ou non, statiques ou dynamiques). Les résultats semblent confirmer les obser-
vations basées sur la recherche d’orthologues. En effet, les protéines non-centrales
possèdent une plus grande proportion de domaines spécifiques aux levure ou or-
phelins que les protéines centrales. De même, les hubs statiques contiennent une
plus grande proportion de domaines anciens et une plus faible proportion de do-
maines spécifiques aux levure que les hubs dynamiques. Bien qu’une règle stricte
de corrélation ne puisse être établie, il apparâıt que les protéines les plus anciennes
soient des hubs, et particulièrement des hubs statiques, même si certaines protéines
peu connectées sont anciennes.

[Ekman et al., 2006] font une autre observation concernant la composition en do-
maines des hubs. Les auteurs observent que les hubs sont souvent des protéines multi-
domaines, plus longues en moyenne que les protéines moins connectées. Ils établissent
de plus un autre critère de distinction entre hubs statiques et dynamiques. Les pre-
miers partagent une majorité de domaines avec leurs partenaires d’interaction et ont
souvent une structure en domaines très conservée. Les seconds partagent un nombre
de domaines moins important avec leurs partenaires et présentent fréquemment des
zones peu structurées, pouvant permettre une certaine flexibilité au niveau des in-
teractions possibles [Ward et al., 2004].
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2.1.2 Sources et formats de données

Les sources de données d’interactions protéine-protéine sont très nombreuses
et différentes. Il faut ici distinguer les sources de données provenant directe-
ment d’expérimentations à plus ou moins grande échelle ([Uetz et al., 2000],
[Ito et al., 2001], [Gavin et al., 2002], [Uetz and Pankratz, 2004]), des bases
de données visant principalement à établir un catalogue des interactions
protéiques connues (DIP [Xenarios et al., 2000], MIPS [Mewes et al., 2002],
BIND [Bader et al., 2001] ou encore IntAct [Hermjakob et al., 2004b]). Un aspect
connexe est l’échange des données d’interactions protéiques.

Il est important, dans le cadre de nos recherche, de bien connâıtre les spécificités
des différentes sources de données, ainsi que les conséquences de ces particularités.
Dans cette partie, nous ferons un rapide tour d’horizon des sources de données
expérimentales et des bases de données, puis nous nous intéresserons au format PSI-
MI [Hermjakob et al., 2004a], standard de représentation et d’échange d’interactions
biomoléculaires.

Sources de données Les données expérimentales d’interactions protéiques pro-
viennent majoritairement d’expériences à grande échelle (e.g., [Ho et al., 2002]).
Nous avons eu un aperçu des principales caractéristiques de ces données en sec-
tion 2.1.1, notamment concernant la couverture des expériences individuelles, ainsi
que le recouvrement des données qu’elles fournissent. Nous parlerons plus en détail
en section 2.1.4 des défauts des différentes méthodes expérimentales et prédictives,
ainsi que des méthodes nécessaires à la prise en compte de ces défauts. Les données
expérimentales actuellement disponibles concernent majoritairement quelques orga-
nismes modèles, tels que la levure S. cerevisiae ou encore Drosophila melanogaster.

Dans cette partie, nous nous focaliserons sur les bases des données d’interac-
tions protéiques. Comme nous l’avons vu précédemment, les bases de données d’in-
teractions protéiques sont nombreuses (BIND, DIP, IntAct, etc). Si au départ les
différences se faisaient tant d’un point de vue du contenu que de la manière d’accéder
à celui-ci, la plupart des bases de données disposent aujourd’hui des mêmes informa-
tions. En effet, dans le cadre de la mise en place du consortium IMEx (Internatio-
nal Molecular Exchange1), les principaux acteurs du domaine se sont engagés dans
un processus d’échange de leurs données grâce à l’adoption d’un format commun
d’échange. Parallèlement à ce processus, un effort d’annotation et de vérification
des données a été entrepris.

Parmi les différents acteurs, nous pouvons citer IntAct2 comme étant l’une des
bases de données les plus actives et les plus complètes, tant en termes de données
que d’outils de recherche et d’analyse. IntAct contient environ 136 000 interactions

1http ://imex.sf.net
2http ://ebi.ac.uk/intact
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binaires, couvrant 56 000 protéines et 6000 expériences. Dans ces données, plus de
50% des expériences utilisent la technique du double hybride [Fields and Song, 1989]
ou une de ses variantes ([Vidal et al., 1996], [Ito et al., 2001]). De plus, trois espèces
(S. cerevisiae, Drosophila melanogaster et Homo sapiens) représentent à elles-seules
75% des interactions identifiées. IntAct fournit des moyens de recherche classiques
(recherche par mot-clé, identifiant, référence croisée, etc), ainsi que des outils per-
mettant d’analyser les résultats des recherches. Ces outils, utilisables en ligne,
permettent de voir le graphe représentant le réseau d’interactions protéiques re-
cherchées, de chercher la séquence d’interactions reliant deux protéines d’intérêt,
ou encore de comparer la composition en domaines InterPro [Mulder et al., 2007]
des protéines en interactions. D’autres logiciels tels ProViz ([Iragne et al., 2005],
section 3.5), sont des logiciels utilisables hors ligne et permettent des analyses dy-
namiques et interactives des données d’interactions.

Une caractéristique d’IntAct est l’utilisation d’un vocabulaire contrôlé, permet-
tant de décrire de manière unique et non-ambiguë toutes les expériences, et ainsi
de faciliter l’utilisation des données stockées. Ce vocabulaire contrôlé, développé de
manière interne dans un premier temps, a été mis en commun et enrichi dans le
cadre du projet HUPO PSI-MI (Human Proteome Organisation - Proteomic Stan-
dards Initiative - Molecular Interactions3).

Représentation et échange de données Comme nous venons de le voir, les
principales bases de données d’interactions biomoléculaires font actuellement un
effort d’annotation, de vérification et d’échange de leurs données d’interactions
(consortium IMEx). L’échange de données a été rendu possible par la définition
d’un format XML commun, permettant le stockage non-redondant des interactions
biomoléculaires (e.g., protéine-protéine, protéine-ADN), ainsi que de toutes les in-
formations nécessaires à l’exploitation de ces données (références externes, méthodes
expérimentales, séquences protéiques, publications, etc). Ce format a été développé
dans le cadre du projet HUPO PSI [Hermjakob et al., 2004a], qui a pour but la
définition de formats standards pour l’échange de données de protéomique, princi-
palement pour la spectrométrie de masse et les interactions protéine-protéine. Une
présentation générale de ce format est disponible à l’adresse suivante :
http://psidev.sourceforge.net/mi/xml/doc/user/#structure.

La définition de ce format est un élément très important pour favoriser l’échange
de données. Cependant, un format unique ne garantit pas à lui seul la compatibilité
des différentes sources de données. Pour répondre à ce problème, un vocabulaire
contrôlé a été développé. Ce vocabulaire consiste en la définition unique et non-
ambiguë de tous les termes nécessaires à la caractérisation d’une interaction (e.g.,
méthode de caractérisation, méthode de marquage, etc). Parallèlement à l’utilisa-
tion de ce vocabulaire contrôlé, l’usage de références externes et d’ontologies (e.g.,

3http ://psidev.sourceforge.net/mi/xml/doc/user/
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Gene Ontologie [Harris et al., 2004]) est largement encouragé. Le format PSI-MI,
associé à l’utilisation d’un vocabulaire contrôlé, permet ainsi de combiner des jeux
de données provenant d’expériences différentes et donc de réaliser des études sur des
ensembles de données plus importants. De nombreux outils4 et logiciels (e.g., Proviz
[Iragne et al., 2005], PIMWalker5) utilisent le format PSI-MI, que ce soit comme
source de données ou comme format d’export.

2.1.3 Prédiction d’interactions protéine-protéine

La prédiction de réseaux d’interactions protéine-protéine regroupe des techniques
variées, tant dans les approches qu’elles utilisent que dans les buts qu’elles visent.
Les méthodes de prédiction d’interactions s’attaquent à deux problèmes distincts
que sont la prédiction de complexes protéiques et la prédiction d’interactions bi-
naires. Les techniques employées pour résoudre ces questions utilisent différentes
approches, généralement basées sur les propriétés topologiques et structurales des
réseaux, ou bien sur l’intégration de différentes données (e.g., fouille de données,
réseaux bayésiens).

Approches topologiques

[Yu et al., 2006] présentent dans leur article une méthode permettant de prédire
des interactions protéiques en se basant uniquement sur les propriétés struc-
turales du graphe d’interactions. L’idée de base de leur approche vient de la
manière dont sont menées les expériences de caractérisation de complexes protéiques
[Gavin et al., 2002], où une protéine est utilisée comme appât pour accrocher toutes
les protéines pouvant interagir avec elle. Cette expérience est répétée, mais cette
fois en utilisant comme appât une protéine caractérisée précédemment, et ainsi de
suite jusqu’à ce que toutes les protéines interagissant aient été utilisées comme proie.
Le résultat est donc une liste de partenaires pour chaque protéine appât, les listes
étant très similaires puisque représentant un même complexe protéique. Cependant,
la variabilité inhérente à l’expérimentation biologique fait que ces listes ne sont pas
strictement identiques. De manière générale, le graphe d’interactions représentant le
complexe caractérisé contient tous les partenaires identifiés, et non seulement le sous-
ensemble identifié par toutes les expériences. La méthode de [Yu et al., 2006] cherche
donc à mimer cette décision de complètement du graphe d’interactions. Un complexe
protéique est représenté par un graphe, appelé clique (figure 9), dans lequel chaque
protéine est reliée à toutes les autres (modèle matrice [Bader and Hogue, 2003]).
L’algorithme de Yu et al. cherche donc à trouver des cliques de taille maximale dans
un réseau d’interactions existant, afin de pouvoir compléter les relations manquantes.
Dans l’exemple de la figure 9, nous pouvons voir que la clique K est composée de

4http ://psidev.sf.net
5http ://pim.hybrigenics.com
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Fig. 9 – Prédiction d’interactions par complètement de clique. [Yu et al., 2006] pro-
posent l’idée que la clique K est incomplète, car le lien entre les sommets A et B est
manquant. Leur solution est donc d’ajouter un arc entre les sommets A et B. Les
traits pleins indiquent les interactions expérimentalement caractérisées. Le trait en
pointillés indique l’interaction prédite.

quatre protéines reliées les unes aux autres. Nous observons que les protéines A et B
sont reliées à toutes les protéines de la clique K, mais ne sont pas reliées entre-elles.
La méthode de Yu et al. permet de corriger cet oubli en prédisant une interaction
entre A et B, complétant ainsi la clique K.

Estimant la qualité de leur méthode et des résultat qu’elle produit,
[Yu et al., 2006] montrent que les mesures statistiques d’évaluation de qualité sont
meilleures pour leurs résultats que pour les données expérimentales à grande échelle
(e.g., [Gavin et al., 2002]). D’autres mesures statistiques, ainsi que des exemples bio-
logiquement pertinents leur permettent d’affirmer la qualité des résultats produits.
Par comparaison avec l’algorithme MCODE de [Bader and Hogue, 2003], Yu et al.
montrent que leurs résultats ne sont qu’un sous-ensemble des résultats fournis par
MCODE, mais de confiance supérieure.

MCODE est un algorithme basé sur les propriétés topologiques des graphes.
Le but de cet algorithme est de délimiter des sous-graphes densément connectés
dans les réseaux d’interactions protéiques, émettant l’hypothèse que ces sous-graphes
représentent des complexes protéiques. Cette hypothèse se base sur l’acceptation de
la topologie scale-free pour décrire les réseaux d’interactions. MCODE peut fonction-
ner en mode dirigé, dans lequel il permet d’extraire un seul sous-graphe contenant
une protéine d’intérêt, ou en mode automatique, dans lequel il extrait un réseau ne
comportant que des régions fortement connexes. Comme la méthode de Yu et al.,
MCODE se base sur les propriétés topologiques du réseau pour prédire les com-
plexes protéiques. Or, nous avons vu que la classe des graphes petits mondes n’est
pas forcément la mieux adaptée pour représenter les réseaux d’interactions (sec-
tion 2.1.1). [Bader and Hogue, 2003] font cette même remarque dans leur article
décrivant MCODE.

S’il est raisonnable de penser que les deux méthodes que nous venons de présenter
sont d’une utilité certaine pour la détection de complexes protéiques dans les données
d’interactions, il faut aussi garder à l’esprit que cette détection est très dépendante de
la qualité et de la nature des données. En effet, certaines méthodes expérimentales,
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comme celle utilisée par [Gavin et al., 2002], permettent de caractériser en un seule
passe tous les partenaires d’un complexe protéique, sans pour autant fournir la liste
exacte des interactions liant chaque partenaire à l’intérieur du complexe. Dans ce
cas, plusieurs solutions sont disponibles pour représenter le complexe. Soit nous
considérons que toutes les protéines interagissent les unes avec les autres (modèle
matrice), soit nous considérons que chaque protéine n’interagit qu’avec la protéine
appât de l’expérience (modèle spoke [Bader and Hogue, 2002]). Il est évident que
chacun de ces modèles ne peut représenter de manière parfaite les relations internes
entre partenaires du complexe (figure 10). Dans le cas du modèle matrice il est
très probable que toutes les protéines ne peuvent être en interaction les unes avec
les autres. Dans le cas du modèle spoke, il est improbable qu’il n’y ait pas d’in-
teraction entre les protéines périphériques. Bader et al. indiquent cependant que
le modèle spoke se révèle jusqu’à trois fois plus précis que le modèle matrice. La
méthode de [Yu et al., 2006] étant basée sur l’idée du modèle matrice, nous pou-
vons donc considérer qu’un biais existe dans la prédiction d’interactions binaires.
Un dernier fait doit être pris en compte pour l’évaluation des méthodes de Bader
et al. et Yu et al.. Nous avons vu en section 2.1.1 que les hubs des réseaux d’in-
teractions protéiques peuvent être séparés en deux catégorie. Les hubs statiques
sont supposés interagir en même temps avec l’ensemble de leurs partenaire, et ce
de manière stable, alors que les hubs dynamiques rencontrent leurs partenaires en
des endroits et moments différents. Les deux types de hubs partagent cependant la
même caractéristique topologique, à savoir une forte connexité. Les méthodes de
Bader et al. et Yu et al. ne pouvant faire de distinction entre hubs dynamiques
et statiques, ils prédisent tous deux des complexes protéiques monoblocs pour des
hubs dynamiques, complexes qui n’ont pas de réalité biologique. Ainsi, ces méthodes
semblent pouvoir être utilisées comme une première approche pour la prédiction de
partenaires impliqués dans un même complexe protéique, mais les relations binaires
prédites doivent être envisagées avec prudence.

Approches par extrapolation

La prédiction de réseaux d’interactions protéine-protéine est une tâche délicate.
Nous avons vu précédemment qu’une relation de voisinage, de cooccurrence dans
un complexe protéique, est un problème auquel il est possible de répondre avec une
certaine confiance. La relation d’interaction entre deux protéines se place à un niveau
de détail plus élevé et est donc par ce fait plus délicate à réaliser.

Dans [Wuchty, 2006], l’auteur présente une méthode de prédiction d’interactions
protéine-protéine basée sur l’interaction de domaines protéiques. L’auteur se base
sur le résultat de l’étude de [Aloy et al., 2004], qui montrent que 94% des interac-
tions protéiques de la levure S. cerevisiae sont gouvernées par l’interaction d’une
seule paire de domaines protéiques. Suivant cette idée, Wuchty teste l’hypothèse se-
lon laquelle la qualité d’une interaction protéique est corrélée avec la plus forte
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Fig. 10 – Comparaison des modèles spoke et matrice. Les deux graphes représentent
le même complexe protéique. La protéine A a été utilisée comme appât et les
protéines B, C, D et E ont été caractérisées comme partenaires de A. Le modèle
matrice représente une interaction entre chaque paire de protéines du complexe,
alors que le modèle spoke représente une interaction entre l’appât et ses partenaires
identifiés.

probabilité d’interaction de paires de domaines des protéines impliquées (figure
11). Pour ce faire, il utilise les données d’interactions protéiques de S. cerevisiae
[Bader et al., 2004] et de Drosophila melanogaster [Giot et al., 2003], dans lesquelles
un score de confiance est attribué à chaque interaction.

Cette expérience permet à l’auteur de montrer qu’il existe une forte corrélation
entre le niveau de confiance attribué à l’interaction et l’expectation value (probabilité
que l’événement considéré soit dû au hasard) de l’interaction de domaines de plus
haute confiance. Son hypothèse de départ apparaissant valide, l’auteur applique alors
sa méthode à la prédiction d’interactions protéine-protéine chez Plasmodium falci-
parum. Pour ce faire, il annote les protéines de cet organisme en fonction des annota-
tions de la base Integer8 [Kersey et al., 2005] et des domaines de la base de donnée
Pfam [Bateman et al., 2004]. Le résultat de cette prédiction est un ensemble de
1428 interactions protéiques, impliquant 361 protéines. L’auteur tente alors d’évaluer
la qualité de ses résultats en étudiant la corrélation des interactions prédites avec
d’autres informations, telles que les données d’expression, la cooccurrence de termes
Gene Ontology [Harris et al., 2004], et recherche enfin les mêmes interactions dans
d’autres organismes en utilisant la base de données InParanoid [O’Brien et al., 2005]
comme moyen d’identification d’orthologues. Dans ces trois tests, l’auteur montre
que les prédictions issues de sa méthode sont de qualité. Un dernier test effectué
consiste en la comparaison des prédictions avec un jeu de données expérimentales
obtenues chez Plasmodium falciparum [Lacount et al., 2005]. Ce test semble échouer,
puisque seules deux interactions sont communes aux données expérimentales et
prédites. Pour expliquer ce très faible recouvrement, l’auteur avance deux raisons,
qui sont la faible annotation des protéines de Plasmodium falciparum en domaines
Pfam, ainsi que la faible couverture expérimentale du protéome (environ un quart
des protéines on été étudiées).
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Fig. 11 – Prédiction d’interactions par interaction de paires de domaines. Chaque
paire de protéines est l’objet d’une recherche de domaines protéiques. Une sélection
est ensuite opérée pour ne retenir que les interactions de grande confiance entre do-
maines. La dernière étape infère une interaction à partir de l’interaction de domaines
de plus grande confiance. (d’après [Wuchty, 2006]).

Cette étude est un bon exemple d’une tactique consistant à étudier un problème
plus simple ou mieux connu, pour extrapoler les résultats à un domaine plus com-
plexe. Ici, l’auteur montre la rélation directe qui existe entre interaction protéique
et interaction de domaines protéiques. Il applique ensuite sa méthode pour prédire
avec succès des interactions protéiques chez Plasmodium falciparum. La prédiction
de domaines et de leurs interactions étant un problème moins complexe et mieux
connu, la tâche de prédiction d’interactions protéiques est donc facilitée. Nous avons
nous-même développé de telles méthodes dans le cadre de travaux antérieurs à la
thèse [Goffard et al., 2003].

Approches intégratives

Les approches intégratives utilisent des modèles probabilistes dont les va-
leurs sont obtenues par apprentissage sur des jeux de données en relation avec
les interactions protéiques. De nombreuses techniques et variantes de techniques
sont développées et utilisées, et peuvent globalement être séparées en deux
catégories, selon qu’elles présupposent ou non l’indépendance des variables qu’elles
considèrent. Ainsi, les réseaux bayésiens näıfs considèrent que toutes les va-
riables sont indépendantes. Or, de nombreux phénomènes sont interdépendants
dans les cellules. Ainsi, nous savons que les interactions de type protéine-ADN
sont fortement liées aux niveaux d’expression des gènes impliqués. Cependant,
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ces méthodes semblent fournir des résultats intéressants [Jansen et al., 2003]. Au
contraire, d’autres techniques tels que les arbres de décisions ne considèrent pas les
variables comme indépendantes. Enfin, il faut noter que certaines techniques postu-
lant l’indépendance des variables peuvent être modifiées pour prendre en compte une
interdépendance de données, telle la méthode proposée par [Jaimovich et al., 2006].
Nous ne nous intéresserons pas en détail aux différentes méthodes d’intégration,
mais présenterons leur principe de fonctionnement au travers de quelques exemples.
Pour une étude plus détaillée et comparée des différentes approches, l’article de
[Qi et al., 2006], dans lequel les auteurs exposent et comparent six classificateurs
pour la prédiction d’interactions protéine-protéine, peut être consulté.

Les jeux de données d’apprentissage Toutes ces techniques font partie du
domaine de la fouille de donnée et de l’apprentissage automatique. La stratégie
générale de ces méthodes est d’apprendre un modèle statistique en se basant sur un
jeu d’apprentissage positif contenant des interactions de haut niveau de confiance,
ainsi que sur un jeu d’apprentissage négatif qui ne contient que des interactions qui
n’existent pas. La définition de ce jeu de données d’apprentissage (gold standard
dans la littérature) est donc une étape cruciale dans l’utilisation de ces méthodes.
Comme le notent [Jansen and Gerstein, 2004], la définition des jeux d’apprentissage
est un problème plus ou moins complexe en fonction de la nature des données,
ainsi que de la question posée. En effet, si la définition d’ensembles d’interactions
et d’absence d’interactions physiques entre protéines est un problème qui semble
simple à résoudre, il n’en est pas de même pour la définition d’ensembles de fonctions
biologiques. Pour la prédiction de fonctions biologiques des protéines, il est possible
de définir les données positives, par exemple en regardant les termes Gene Ontology
attribués à une protéine, mais il est compliqué de définir qu’une protéine n’a pas une
fonction, puisque la caractérisation expérimentale des protéines recherche rarement
ce que ne fait pas une protéine. Pour la prédiction des interactions protéine-protéine,
qui est notre principal centre d’intérêt, le choix se fait entre deux possibilités, à savoir
interaction ou absence d’interaction.

Le jeu de données négatives est généralement construit à partir de données de lo-
calisation cellulaire ([Kumar et al., 2002] et [Huh et al., 2003]). L’hypothèse est que
deux protéines qui ne sont pas dans le même compartiment cellulaire ont une faible
chance d’interagir. Il est possible d’émettre plusieurs réserves à l’encontre de cette
hypohtèse, en remarquant tout d’abord qu’il existe des mécanismes de translocation
cellulaire pouvant transporter deux protéines séparées dans un même compartiment,
et que de plus, les données expérimentales de localisation ne sont peut-être pas
complètes. Il s’avère cependant, comme le montrent [Jansen and Gerstein, 2004],
que ces données sont robustes et permettent la définition d’ensembles négatifs de
qualité. À titre de confirmation, nous pouvons noter que les interactions protéiques
du MIPS [Mewes et al., 2002], souvent considérées de qualité, ne comportent que
1,5% d’interactions entre protéines issues de compartiments cellulaires différents.
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Certains auteurs [Ben-Hur and Noble, 2006] notent tout de même que la création
de jeux de données négatives, basés uniquement sur le critère de non-colocalisation,
peut entrâıner un biais dans les mesures de qualité des interactions prédites.

Le jeu de données positives est généralement construit à partir d’ensembles
d’interactions protéiques de la meilleure qualité disponible. Dans leur article,
[Qi et al., 2006] utilisent trois jeux de référence, couramment employés :

– DIP [Xenarios et al., 2000] small-scale subset pour les interactions physiques

– les complexes protéiques du MIPS pour la cooccurrence dans des complexes

– les voies métaboliques du KEGG [Ogata et al., 1999] pour la cooccurrence
dans des voies métaboliques

De manière générale, les données issues d’expériences à grande échelle ne sont pas
de bonnes candidates pour la définition du jeu d’apprentissage, à cause de leur faible
qualité. Les jeux de données du type DIP small-scale subset, qui ne contient que des
interactions protéiques déterminées par des expériences individuelles et annotées,
présentent des interactions de plus haute confiance et sont donc préférés.

Application à la prédiction de cooccurrence dans les complexes
[Jansen et al., 2003] publient les résultats de leur méthode prédisant la cooccur-
rence de paires de protéines dans un complexe. Cette méthode est basée sur l’utili-
sation de réseaux bayésiens, permettant l’intégration de données génomiques (e.g.,
coessentialité, colocalisation) et de données expérimentales. Elle peut-être utilisée
pour combiner des jeux de données, contenant éventuellement du bruit, ou bien
pour effectuer une prédiction de novo d’interactions protéiques à partir des données
génomiques.

La stratégie classique de ce genre d’étude est tout d’abord de définir les jeux
de données d’apprentissage. Les auteurs ont ici choisi les complexes protéiques
du MIPS [Mewes et al., 2002] pour la partie positive et les données de localisa-
tion cellulaire pour la partie négative [Kumar et al., 2002]. Ensuite, un ensemble
de caractéristiques des protéines doit être défini. Dans cette étude, les auteurs se
penchent sur l’expression des gènes correspondant aux protéines en interaction, ainsi
que sur les fonctions biologiques (termes GO ou classification MIPS) et l’essentialité
de ces protéines. Le jeu d’apprentissage est alors séparé en deux parties, un jeu d’en-
trâınement de l’algorithme et un jeu de test. Cette séparation permet d’évaluer la
qualité de prédiction du réseau bayésien généré, en comparant ces prédictions avec
les données du jeu de test, donnant ainsi deux mesures très importantes que sont les
taux de vrais et faux positifs. Un vrai-positif est une interaction prédite et qui existe
réellement, alors qu’un faux-positif est une interaction prédite alors qu’elle n’existe
pas. Le ratio de ces deux mesures permet de juger de la qualité de la prédiction.

Le résultat du processus d’apprentissage est donc un réseau bayésien valué, qui
permet de réaliser les prédictions d’interactions. Le réseau est constitué d’un suite
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de probabilités conditionnelles. Un exemple typique de règle encodée dans un réseau
bayésien pourrait être :

1. Soient deux protéines A et B, caractérisées par un vecteur de propriétés

– A = {Exa = caractéristiques d’expression de A, Fa = fonction biologique
de A, Esa essentialité de A}

– B = {Exb = caractéristiques d’expression de B, Fb = fonction biologique
de B, Esb = essentialité de B}

2. Soit Pab, la probabilité que A et B soient dans un même complexe protéique.

3. Quelle est la valeur de Pab sachant que Exa, Exb, Fa, Fb, Esa, Esb ?

4. Le réseau bayésien fourni cette valeur : si celle-ci est au dessus de la limite,
une interaction est prédite

La même méthode permet à [Jansen et al., 2003] de combiner différentes sources
de données expérimentales sur les complexes protéiques. La combinaison de ces
données expérimentales et la prise en compte des prédictions précédentes, permettent
de prédire un ensemble de complexes protéiques associés à des mesures de qualité
et couvrant l’ensemble du protéome de S. cerevisiae. Ces résultats permettent bien
sûr de retrouver des complexes connus, mais aussi de mettre en évidence des in-
teractions nouvelles, que les auteurs ont testé expérimentalement par la technique
du TAP-TAG [Rigaut et al., 1999]. Utilisant les nouveaux membres de complexes
comme appâts, ils parviennent ainsi à vérifier leur résultats, notamment concernant
les complexes protéiques des hélicases, du nucléosome et du complexe de réplication.

De nombreuses études ([Lin et al., 2004], [Yamanishi et al., 2004],
[Zhang et al., 2004], [Wu et al., 2006], [Yamanishi et al., 2005]) utilisent les
réseaux bayésien, mais aussi d’autres méthodes tels les arbres de décision ou les
procédures d’élection, à fin de prédictions d’interactions binaires, de cooccurrence
dans des complexes protéiques ou voies métaboliques, ou encore de prédiction
de fonctions biologiques. Les résultats de ces études ont pour avantage d’être
accompagnés par des mesures statistiques évaluant à la fois la qualité globale des
réseaux prédits, mais aussi la qualité des prédictions au niveau des protéines.

2.1.4 Évaluation de la qualité des réseaux d’interactions bio-
moléculaires

L’évaluation de la qualité des réseaux d’interactions protéine-protéine, que ceux-
ci soient issus de l’expérimentation ou de la prédiction, est un point clé pour
l’analyse de ces réseaux. En effet, nous avons vu en section 2.1.1 que de nom-
breuses études utilisent les réseaux d’interactions comme base de départ pour prédire
les fonctions biologiques des protéines ([Nabieva et al., 2005], [Deng et al., 2004],
[Brun et al., 2003], [Huynen et al., 2003]) ou encore pour rechercher des cibles
de médicaments [Strong and Eisenberg, 2007]. La fiabilité de ces études repose
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en grande partie sur la qualité intrinsèque des données utilisées, même si cer-
taines méthodes tiennent compte des erreurs inhérentes à certaines méthodes
expérimentales [Goldberg and Roth, 2003].

De la fiabilité des méthodes expérimentales Dans leur étude,
[Sprinzak et al., 2003] évaluent à 50% le taux d’erreur de la méthode du Yeast Two-
Hybrid. Pour ce faire, les auteurs ont compilé les interactions protéiques de
S. cerevisiae provenant des bases de données MIPS [Mewes et al., 2002], DIP
[Xenarios et al., 2000] et BIND [Bader et al., 2001], ainsi que des études à grande
échelle de [Uetz et al., 2000] et [Ito et al., 2001]. Après élimination des doublons,
les auteurs obtiennent une base de 9347 interactions binaires, chacune étiquetée
avec la méthode expérimentale utilisée. Sur ces données, Sprinzak et al. montrent
que le taux de vrais-positifs pour des méthodes biochimiques et immunologiques
va de 80% à 100%, alors que ce taux chute à 60% pour le double hybride à petite
échelle et à 50% pour le double hybride à grande échelle. La méthode de Sprinzak
et al. est basée sur l’utilisation de données de localisation cellulaire des protéines et
sur les fonctions cellulaires de ces dernières. L’hypothèse sous-jacente est que des
protéines en interaction doivent se trouver dans le même compartiment cellulaire,
au moins au moment de l’interaction, et qu’il est de plus probable que les deux
partenaires de l’interaction soient impliqués dans un même processus cellulaire.

Cette évaluation de la qualité des résultats produits par la méthode du double
hybride est en adéquation avec l’évaluation faite par [von Mering et al., 2002]. Dans
cette étude, les auteurs tentent d’évaluer la qualité des réseaux fournis par différentes
techniques expérimentales, ainsi que par des techniques de prédiction in silico. La
première observation faite par les auteurs est que parmi les 80 000 interactions
binaires disponibles pour S. cerevisiae en 2002, seules 2400 sont retrouvées par
différentes méthodes. Ce faible recouvrement, que nous avons mentionné en sec-
tion 2.1.1, traduit probablement le fait que les différentes méthodes ne permettent
pas de caractériser les mêmes types d’interactions (e.g., transitoire ou stables, pro-
cessus biologiques différents). Les auteurs montrent ainsi que les méthodes permet-
tant la caractérisation de complexes protéiques [Gavin et al., 2002] trouvent moins
d’interactions entre des protéines impliquées dans les mécanismes de transport, pro-
bablement du fait de la difficulté à purifier des complexes attachés à la membrane
cellulaire. De même, la méthode du double hybride [Uetz et al., 2000] retrouve peu
d’interactions entre protéines impliquées dans le processus de traduction. La seconde
observation est que les interactions retrouvées par plus d’une expérience, pas obliga-
toirement par différentes méthodes expérimentales, ont une valeur de confiance très
supérieure aux autres. Ce phénomène est aussi confirmé par [Sprinzak et al., 2003]
et [Gerstein et al., 2002].

Dans toutes ces études, comme dans celle de [Goldberg and Roth, 2003], les
critères utilisés sont la colocalisation cellulaire et le partage d’annotations fonc-
tionnelles concernant les processus cellulaires. D’autres études, telle celle de
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[Deng et al., 2003], se focalisent sur les relation de coexpression des ARN messa-
gers codant pour les protéines en interaction. Si ces études semblent fournir des
résultats intéressants, il a cependant été montré que le type de donnée apportant le
plus grand enrichissement en information est le partage d’annotations fonctionnelles
([Jansen and Gerstein, 2004], [Lin et al., 2004]).

Quelles solutions envisager ? Nous venons de voir que de nombreuses études
se sont penchées sur la question de la qualité des interactions protéines-protéines,
que celles-ci soient issues d’expérimentations ou de prédictions. Plus qu’une simple
évaluation, les méthodes proposées sont aussi un outil de travail. En effet, chacune de
ces méthodes propose une mesure, calculable pour le réseau dans sa globalité ou pour
les interactions binaires. Ainsi, il est tout à fait possible d’envisager une méthode
permettant d’établir une valeur de confiance seuil, permettant ainsi d’élaguer le
réseau d’interactions et de ne retenir que les relations de plus ou moins haute qua-
lité. Cette approche a notamment été développée dans les articles [Bader et al., 2004]
et [Bader, 2003]. Dans le premier article, les auteurs utilisent un modèle statistique
permettant de mesurer la qualité des interactions protéine-protéine. Dans le second
article, [Bader, 2003] proposent un outil appelé SEEDY, utilisant la mesure de qua-
lité précédemment développée, et qui permet de définir des complexes protéiques
à partir d’un ensemble de relations d’interactions et d’un ensemble de protéines
d’intérêt.

2.1.5 Conclusion

Dans cette partie, nous avons tout d’abord eu un aperçu des princi-
pales caractéristiques des réseaux d’interactions protéine-protéine. Bien que
des études récentes [Han et al., 2005] semblent nuancer l’opinion générale
[Barabasi and Oltvai, 2004], cette dernière veut que les réseaux d’interactions fassent
partie de la classe des réseaux petits mondes ou scale free. Les caractéristiques
principales de ces réseaux sont que la distribution des degrés (i.e., le nombre de
connexions) des sommets suit une loi de puissance, avec un faible nombre de noeuds
très connectés (les hubs) et un grand nombre de noeuds faiblement connectés.
Cette topologie procure une certaine robustesse au réseau qui peut supporter un
nombre conséquent de délétions de protéines peu connectées sans pour autant pro-
voquer de changements importants dans la structure globale. D’un point de vue
évolutif, ces structures seraient en grande partie dues au phénomène de duplica-
tion de gènes ([Hughes and Friedman, 2005], [Ispolatov et al., 2005]). À un niveau
de détail supérieur, des études ont montré que les hubs sont souvent des protéines es-
sentielles pour la cellule [Jeong et al., 2001]. De plus, ces protéines centrales peuvent
être séparées en deux sous-classes [Han et al., 2004], selon qu’elles soient statiques,
en formant des complexes avec l’ensemble de leurs partenaires en même temps, ou
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dynamiques, en formant des interactions avec différents sous-ensembles de parte-
naires et à différents moments ou endroits.

Nous avons ensuite fait un tour d’horizon des principales sources de données
d’interactions protéiques. L’information la plus importante est que les différentes
bases de données sont aujourd’hui assez similaires du point de vue de leur contenu,
grâce à l’adhésion au consortium IMEx6. La création de ce consortium, visant à
la synchronisation du contenu des bases de données d’interactions, est la suite lo-
gique du développement du format d’échange PSI-MI [Hermjakob et al., 2004a] qui
permet une représentation standardisée des interactions biomoléculaires. Les prin-
cipales différences entre les différents acteurs se font donc au niveau des moyens et
outils disponibles pour l’accès aux données. À ce titre, il nous semble que la base de
donnée fournissant les outils les plus aboutis est IntAct [Hermjakob et al., 2004b].

Enfin, nous avons abordé la question des méthodes informatiques appliquées
aux interactions protéine-protéine. Ces méthodes ont toutes pour but de prédire
des interactions directes ou indirectes entre protéines et se différencient majo-
ritairement par leur stratégie. Les premières réalisent des prédictions de novo
[Jansen et al., 2003], les secondes cherchent à tirer partie des résultats exis-
tant en les améliorant, notamment par l’utilisation de mesures de confiance
[Sprinzak et al., 2003]. Bien que certaines méthodes utilisent les propriétés structu-
rales des réseaux d’interactions, ou encore certaines hypothèses biologiques comme
la composition en domaines, une grande majorité des méthodes se basent sur
des modèles statistiques, permettant l’intégration de sources de données diverses
et peu corrélées, pour réaliser des prédictions d’interactions. Deux difficultés ma-
jeures se retrouvent dans toutes ces études. D’une part, la détermination de jeux de
données d’apprentissage et d’autre part, la réunion d’ensembles de données d’interac-
tions hétérogènes, car provenant de sources très diverses (techniques expérimentales
différentes, expérimentation ou prédiction, etc). Au chapitre 3, nous proposons des
éléments de réponses à ces problèmes.

2.2 Les voies métaboliques

L’étude des voies métaboliques est un domaine en pleine expansion, et ce pour
diverses raisons. Du point de vue de l’intérêt biologique, la détermination des voies
métaboliques constitue un enjeu central pour la compréhension des mécanismes
cellulaires. En effet, les voies métaboliques regroupent des phénomènes aussi di-
vers et essentiels que la production d’énergie nécessaire à la cellule, la synthèse
de lipides, impliqués notamment dans la formation des membranes cellulaires, le
métabolisme des acides aminés, ainsi que les mécanismes de dégradation et de recy-
clage de toutes les biomolécules. L’étude des voies métaboliques connâıt un essor dû
à l’apport des méthodes informatiques, celles-ci étant bien adaptées au traitement

6http ://imex.sf.net



2.2. Les voies métaboliques 35

des grandes quantités de données issues de l’expérimentation, structurées au sein
de bases de données comme celles du KEGG [Ogata et al., 1999] ou encore WIT
[Overbeek et al., 2000]. Les voies métaboliques représentent, de plus, des données
qui sont intrinsèquement structurées, donc adaptées à l’application de méthodes
informatiques.

2.2.1 Définition et caractéristiques

Une voie métabolique est un réseau de réactions biochimiques. Ces réactions
mettent en jeu des substrats, qui sont les molécules sources, des produits, qui sont
les molécules finales, et enfin dans la plupart des cas des enzymes qui catalysent la
réaction. Chaque réaction biochimique peut être vue comme un module qui peut
s’articuler avec d’autres modules, tout substrat d’une réaction pouvant être le pro-
duit d’une autre. Cette modularité représente théoriquement la source d’une impor-
tante variété de voies métaboliques distinctes. Cependant, seule une partie de ces
combinaisons relève d’une réalité biologique, les études expérimentales ou in silico
ayant pour but de découvrir et caractériser les réseaux et sous réseaux qui existent
réellement chez un organisme particulier, ou au sein d’un ensemble d’organismes.

Le petit monde des voies métaboliques De nombreuses études ont été menées
pour déterminer les caractéristiques des voies métaboliques chez différentes espèces.
De manière assez surprenante, on découvre que les voies métaboliques, comme les
réseaux d’interactions protéine-protéine (section 2.1.1), font partie d’une classe de
graphes appelés graphes petits mondes ou scale free. La principale caractéristique
d’un graphe petit monde est que la distribution des degrés de connexion des noeuds
du graphe suit une loi de puissance. Ainsi, nous trouvons un faible nombre de
molécules très connectées, appelées hubs, et un grand nombre de molécules faible-
ment connectées (e.g., figure 7, page 18). Cette configuration du réseau confère aux
voies métaboliques une certaine robustesse face à la disparition soudaine de fonc-
tions enzymatiques, au cours de l’évolution. En effet, il est aisément compréhensible
que la perte d’un hub, suite à une mutation par exemple, peut entrâıner la perte
d’un grand nombre de réactions biochimiques. Hors, les réseaux scale free sont ca-
ractérisés par un faible nombre de hub et un grand nombre de sommets faiblement
connectés. La probabilité qu’une mutation perturbe fortement le réseau est donc
faible, compte-tenu des propriétés structurales de ce dernier. Un autre moyen de
caractériser un tel réseau est de calculer la longueur moyenne du plus court che-
min qui relie deux sommets quelconques (mesure LM) et le diamètre du graphe, qui
représente la longueur du plus long chemin parmi les plus courts chemins entre deux
sommets du graphe. Concernant les voies métaboliques, l’appartenance aux réseaux
petits mondes a été confirmée par différents auteurs, tels que [Ma and Zeng, 2003]
ou [Jeong et al., 2000].
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Le monde du vivant sur une seule échelle ? Nous avons vu que les différentes
études sur les caractéristiques structurales des voies métaboliques s’accordent sur la
nature petit monde de ces réseaux. Cependant, elles ne s’accordent pas sur d’autres
caractéristiques. Ainsi, [Jeong et al., 2000] montrent que la mesure LM est constante
parmi un ensemble de 43 espèces couvrant les trois domaines du vivant (procaryotes,
archae et eucaryotes). De plus la valeur de cette mesure est de 3.2, ce qui se tra-
duit par le fait qu’en moyenne, tout métabolite est transformable en n’importe
quel autre en seulement trois étapes. Ce résultat est surprenant à deux égards.
D’une part, il est philosophiquement assez étrange que des organismes très simples
comme des parasites ou des bactéries montrent la même complexité dans leur proces-
sus métaboliques, que des organismes plus complexes tels les eucaryotes supérieurs.
D’autre part, les voies métaboliques sont souvent longues, comme la glycolyse ou le
cycle TCA, et il semble donc curieux que la mesure LM soit seulement de 3 étapes.
Les recherches de [Ma and Zeng, 2003] montrent que ce résultat peut être mis en
cause. En effet, l’étude de Jeong et al. place tous les métabolites sur un même plan.
Or, certains métabolites sont très fréquents dans les réactions biochimiques et sont
par exemple en charge des transferts d’électrons (e.g., NADH) ou de groupements
fonctionnels (e.g., phosphate, groupe méthyle), ou bien encore de petites molécules
(e.g., H2O, CO2).

Ma et Zeng ont dressé une liste de ces composés, qui correspondent à la notion de
métabolite externe développée par [Schuster et al., 2002]. Les auteurs de cette étude
définissent les métabolites internes comme les métabolites qui sont consommés et
produits lors des réactions biochimiques, par opposition aux métabolites externes
dont la concentration est supposée inchangée au cours des différentes réactions. En
supprimant ces métabolites externe, [Ma and Zeng, 2003] observent une variation
importante de la mesure LM. Les auteurs montrent dans leur étude menée sur les
80 espèces regroupées au KEGG, que cette mesure varie de 7.22 pour les bactéries
à 8.50 pour les archae et 9.57 pour les eucaryotes. La deuxième mesure relevée par
cette étude est le diamètre du réseau métabolique qui traduit l’éclatement maximal
d’un réseau. MA et al. montrent de même que le diamètre des réseaux semble suivre
en moyenne l’évolution de la mesure LM, avec une valeur de 20.6 pour les bactéries,
23.4 pour les archae et 33.1 pour les eucaryotes. Ces différences dans la mesure LM
et la valeur du diamètre montrent que, si la structure globale est la même quelque
soit le domaine du vivant étudiée, la structure fine différencie les différents règnes.
De même, à l’intérieur d’un même domaine du vivant, ces mesures peuvent varier
de manière significative en fonction des différentes adaptations des organismes à
leur environnement. Ma et al. citent à ce propos l’exemple des organismes parasites
qui possèdent un réseau métabolique de petite échelle (peu de métabolites) et qui
présentent des mesures LM et des diamètres très inférieurs aux moyennes, ce qui
peut s’expliquer par l’adaptation à leur niche écologique, à savoir les cellules de leur
hôte [Podani et al., 2001]. En tirant partie de l’équipement biochimique de leur hôte,
les parasites auraient donc évolué vers une réduction d’échelle de leur métabolisme,
tout en conservant les propriétés de robustesse d’un réseau petit monde.
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2.2.2 Sources de données

Les centres de ressources sur les voies métaboliques sont nombreux et variés,
tant dans leur type de contenu que dans la manière d’accéder à ces conte-
nus. Les bases de données comme BRENDA [Schomburg et al., 2002], EMP
[Selkov et al., 1996] ou encore ExPASy-ENZYME [Bairoch, 2000] se focalisent sur
la création d’un répertoire enzymatique. D’autres, telle ChemFinder7 sont orientées
vers la création d’un catalogue de composés impliqués dans les réactions biochi-
miques. Enfin, d’autres bases de données telles KEGG [Ogata et al., 1999], WIT
[Overbeek et al., 2000] ou MetaCyc [Caspi et al., 2006], effectuent un travail de
synthèse et proposent des cartes de voies métaboliques, associées à des informa-
tions sur les enzymes, les substrats et les produits, ainsi que des données spécifiques
pour certaines espèces.

Dans le cadre de nos recherches, nous nous intéressons surtout à ce dernier type de
ressources. En effet, dans le cadre de la prédiction de voies métaboliques basée sur la
disponibilité d’informations génomiques, nous ne pouvons exploiter les ressources ne
fournissant que des informations génériques sur les voies métaboliques. Aussi, nous
nous attardons ici sur la description et la comparaison de ces différentes sources,
plus particulièrement le KEGG et les voies métaboliques de SGD.

Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes La base de données du KEGG
est une source de données de grande qualité pour les micro-organismes tels que
les levures. Cette ressource contient l’ensemble des voies métaboliques connues,
ainsi qu’un nombre croissant de voies de régulation et de transport. Les voies
métaboliques du KEGG sont manuellement générées à partir d’un ensemble de
réactions issues des deux ouvrages de référence que sont “Biological Pathways”
[Gerhard, 1992] et “Metabolic Maps” [Nishizuka, 1980]. Pour chaque espèce, KEGG
maintient un catalogue de gènes, associés notamment à des numéros enzymatiques
EC [Hoffmann-Ostenhof and Thompson, 1958].

Les données peuvent être consultées de différentes manières. KEGG fournit une
interface de requête complète (DBGET) permettant d’interroger les données dispo-
nibles, tant au niveau des voies métaboliques que des gènes et des métabolites, et qui
fournit de nombreux liens vers des données externes. Les différentes ressources sont
aussi directement accessibles. Ainsi, pour les voies métaboliques, une page présente
la liste des noms des différentes voies enregistrées, chacune associée à un lien hy-
pertexte menant au dessin de la voie générique. Depuis cette page, il est possible
d’afficher le dessin de la voie spécifique à une espèce, et chaque composant présent
possède un lien hypertexte vers une page détaillée.

Les voies métaboliques du KEGG sont caractérisées par le fait qu’elles sont is-
sues de la littérature biochimique. Cependant, elles ne présentent pas l’ensemble des

7http ://chemfinder.com
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Fig. 12 – Carte du cycle TCA chez S. cerevisiae (données KEGG). Les rectangles
verts correspondent à des enzymes ayant au moins un homologue identifié chez S. ce-
revisiae. Les flèches en pointillés indiquent les interconnexions avec d’autres voies
métaboliques. Nous pouvons observer que les métabolites énergétiques et cofacteurs
ne sont pas représentés.

réactions et des réactifs décrits par les équations biochimiques. En effet, les voies
métaboliques du KEGG ne tiennent compte, majoritairement, que des réactions im-
pliquant des enzymes identifiées (e.g., le cycle TCA figure 12). Dans le cadre de nos
recherches, ce fait nous intéresse particulièrement puisque nous disposons de données
génomiques que nous souhaitons utiliser, notamment les informations de conserva-
tion des gènes, incidemment des enzymes issues de l’expression de ces gènes. Une
autre caractéristique est que les métabolites jouant un rôle de cofacteur ou d’apport
d’énergie ne sont pas systématiquement représentés dans les voies métaboliques, ce
qui peut être intéressant dans le cadre d’analyses structurales (cf., section 2.2.1).

Les voies métaboliques espèce-spécifiques sont automatiquement générées à par-
tir d’un coloriage des voies métaboliques génériques (figure 13). Une réaction en-
zymatique est conservée s’il existe au moins un gène étiqueté avec le numéro EC
correspondant à celui de l’enzyme générique. Les voies métaboliques spécifiques à
une espèce sont donc le résultat d’une extrapolation, en prenant comme réseau de
référence le réseau enzymatique générique et en faisant correspondre les numéros
EC de l’enzyme générique et de l’enzyme espèce-spécifique.
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Fig. 13 – Schéma du principe de génération des voies métaboliques espèce-
spécifiques sur les données KEGG. La voie métabolique générique est coloriée en
fonction des données génomiques disponibles pour l’organisme : si un équivalent fonc-
tionnel existe pour une enzyme, celle-ci est marquée. Le résultat final est un réseau
composé d’enzymes marquées, définissant la voie métabolique spécifique à cet orga-
nisme. Les enzymes manquantes peuvent éventuellement séparer la voie métabolique
générique en plusieurs voies pour un organisme. (d’après [Ogata et al., 1998])
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Les données fournies par le KEGG sont généralement considérées comme de
grande qualité. Différentes études s’attachent à comparer tant la qualité et la
quantité de contenu, que la manière dont ce dernier est accessible. Dans l’article
[Wittig and De Beuckelaer, 2001], six bases de données de voies métaboliques sont
comparées, dont celle du KEGG. Parmi les observations faites sur la qualité de cette
dernière, les auteurs notent qu’elle contient des incohérences, notamment au niveau
des métabolites. Certains métabolites sont désignés par plusieurs identifiants dans la
base de données KEGG LIGAND, et à l’inverse, certains identifiants désignent plu-
sieurs métabolites différents. De plus, les données brutes et les résumés qui en ont été
tirés sont parfois divergents. Ainsi, la liste des substrats désignés pour une enzyme
particulière ne correspond pas toujours à la liste que l’on peut construire manuel-
lement à partir des différentes équations de réactions biochimiques. Ceci peut être
problématique lorsque ces données sont traitées automatiquement par des méthodes
informatiques.

La fiabilité de la détection des gènes homologues au sein des espèces présentes
dans les données du KEGG peut également être mise en question. Le KEGG a
développé un outil nommé GFIT [Bono et al., 1998], pour Gene Function Iden-
tification Tool, qui permet d’identifier les gènes codant pour des enzymes et de
leur assigner un numéro EC. GFIT recherche des gènes orthologues dans un orga-
nisme d’intérêt à partir d’un ensemble de gènes déjà annotés, la notion d’orthologie
du KEGG regroupant à la fois les notions d’orthologues et de paralogues, telles
que ces notions sont habituellement interprétées (voir section 1.3.1). L’identifica-
tion des orthologues se fait par une recherche du meilleur alignement réciproque
(RBH [Rivera et al., 1998]) entre la séquence du gène requête traduite en acide
aminée, et la banque de données de séquence du KEGG, en utilisant le logiciel
FASTA [Pearson and Lipman, 1988]. Une fois cet orthologue trouvé, son numéro
EC est reporté sur la nouvelle séquence. Le KEGG construit ainsi un catalogue de
gènes orthologues. S’il manque des enzymes, qui n’ont donc pas été identifiées lors
de la recherche d’orthologues, une deuxième passe est réalisée par le logiciel GFIT en
utilisant des critères moins stringents. En dernier ressort, le logiciel PATHCOMP est
utilisé pour rechercher des réactions enzymatiques alternatives [Goto et al., 1997],
permettant d’assurer la continuité de la voie métabolique.

Nous pouvons observer que cette procédure est confrontée à un problème ma-
jeur qui est l’existence de gènes paralogues. En effet, de nombreux gènes se sont
dupliqués dans les organismes au cours de l’évolution, subissant parfois des modifi-
cations très différentes. Lors de la procédure d’identification du RBH, il est possible
que l’orthologue identifié soit en fait un paralogue. Ainsi, le numéro EC reporté sur
la nouvelle séquence peut ne pas être le bon et l’erreur peut se propager lors des
cycles d’identifications suivants. Pour tenter de remédier à ce problème, le catalogue
de gènes fait l’objet d’une annotation manuelle, vérifiant à la fois la qualité des
alignements et la qualité des voies métaboliques générées suite à l’identification des
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homologues. L’hypothèse qui guide cette vérification est que si l’identification d’or-
thologues est de bonne qualité, alors les voies métaboliques prédites seront le plus
souvent complètes. On peut noter que cette hypothèse est un argument circulaire,
étant donné que l’on pose comme prémisse que l’identification est correcte si les voies
sont complètes, puis que l’on observe la complétude de ces mêmes voies pour décider
de la qualité de l’identification, sans avoir jamais prouvé la prémisse. En suivant ce
raisonnement, il est possible d’obtenir une mauvaise identification d’orthologues,
donnant une forte proportion de faux-positifs, tout en conservant une bonne cou-
verture des voies métaboliques. Cependant, cette absence de preuve a priori peut
être compensée a posteriori par le fait qu’un effort d’annotation manuelle est mené
pour vérifier les données d’orthologie, ainsi que par le fait que les voies métaboliques
concernent majoritairement des phénomènes bien conservés au sein du vivant.

De ces différentes observations sur la qualité des données fournies par le KEGG,
nous pouvons tirer plusieurs conclusions. Tout d’abord, les voies métaboliques
génériques sont de bonne qualité, issues de la littérature et manuellement vérifiées.
Même si certaines incohérences peuvent apparâıtre, la grande majorité des informa-
tions est correcte. Ensuite, le codage de ces voies, ne conservant que les métabolites
les plus importants en omettant par exemple les métabolites énergétiques dans les
voies où il ne sont pas les produits finaux, permet de ne pas biaiser les analyses
structurales et topologiques (cf. section 2.2.1). Cependant, la génération de voies
métaboliques espèce-spécifiques doit être utilisée en connaissance de cause et avec
précaution. Dans le cadre de nos travaux de recherche, nous considérons que les
données provenant du KEGG sont d’une qualité suffisante pour être utilisées.

Saccharomyces Genome Database est un centre de ressources s’intéressant
à la levure S. cerevisiae. SGD propose notamment une base de données de voies
métaboliques générées grâce au logiciel “Pathway tools”, développé par Peter Karp
[Karp et al., 2002] au SRI8. Cet ensemble d’outils permet de générer des voies
métaboliques spécifiques à une espèce en prenant comme référence la base de données
MetaCyc et un catalogue de gènes annotés. MetaCyc est une base de données de
voies métaboliques expérimentalement décrites et manuellement annotées par rap-
port à la littérature. Limitée au départ à la bactérie Escherichia coli, MetaCyc
propose aujourd’hui des voies métaboliques pour environ 900 espèces. Ce centre de
ressource fournit aussi un ensemble de voies métaboliques de référence pouvant ser-
vir à prédire des voies espèces spécifiques, comme le fait SGD pour S. cerevisiae.
Ainsi, en comparant les annotations de gènes et les voies métaboliques de référence,
un premier ensemble de voies est généré. Celles-ci sont ensuite annotées et corrigées
manuellement en fonction des données publiées sur S. cerevisiae. De plus, des voies
spécifiques, non disponibles dans les données de référence, sont ajoutées lorsqu’un
support expérimental est disponible.

8http ://www.sri.com/
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Les données de voies métaboliques fournies par SGD sont accessibles par
différents moyens. Une première interface permet d’effectuer des recherches à par-
tir de noms de gènes, de numéros EC, de termes d’ontologie ou directement de la
liste des voies métaboliques disponibles. Pour chaque voie métabolique, une image
cliquable représentant la voie métabolique s’affiche. La vue par défaut montre uni-
quement l’enchâınement de réactions entre les différents métabolites, mais il est
également possible d’afficher les enzymes mises en jeu ou la formule chimique des
composés (e.g., cycle TCA figure 14). Pour chaque élément de l’image, des liens
hypertexte sont disponibles et donnent de plus amples informations. Enfin, un outil
permet de faire des comparaisons de voies métaboliques entre E. coli et S. cerevi-
siae, en présentant le nombre de voies métaboliques pour chaque organisme dans
chaque grande classe de voie métabolique (dégradation, biosynthèse, etc). Un der-
nier logiciel, appelé Expression viewer, permet d’effectuer une mise en correspon-
dance de données d’expression, de métabolomique ou de protéomique, avec les voies
métaboliques.

De même que pour les données du KEGG, les voies métaboliques fournies par
SGD sont issues d’un processus d’extrapolation. Cependant, un processus d’anno-
tation manuelle complète s’ajoute à l’étape de génération automatique et seules
les réactions confirmées par la littérature sont conservées. De ce fait, les voies
métaboliques fournies par SGD peuvent être considérées comme des données de
haute qualité. La contrepartie de cette haute qualité est que la couverture en
nombre de gènes impliqués est plus faible que pour KEGG, à savoir 775 gènes
impliqués dans les voies métaboliques de SGD, soit environ un tiers de moins que
pour KEGG. Une autre caractéristique de ces voies métaboliques est qu’elles sont
très découpées. Pour une couverture assez similaire en terme de classes de voies
métaboliques (dégradation, biosynthèse des acides aminés, métabolisme des sucres,
etc), KEGG propose 87 voies métaboliques là où SGD en propose 154, soit environ
le double de KEGG. Une dernière caractéristique opposant SGD et KEGG est que
les voies métaboliques fournies par SGD tiennent compte de tous les métabolites
présents dans les équations des réactions biochimiques, que ce soit l’eau, l’oxygène
ou encore des molécules énergétiques telles le NADH. De ce fait, il est possible que
les analyses informatiques sur la structure des voies métaboliques soient perturbées
par ces informations additionnelles.

Différentes sources pour différentes observations Après étude des sources
de données que nous désirons utiliser et qui sont parmi les plus utilisées, nous pou-
vons tirer quelques enseignements. Tout d’abord, d’un point de vue de la pertinence
biologique et de la fiabilité des données, il semble que les données de SGD soient
les plus appropriées. Ces données ont cependant les inconvénients de leurs avan-
tages. Pour être plus fiables, les données ont une couverture moindre en terme de
nombre de gènes impliqués, mais une couverture similaire en terme de classes de
voies métaboliques. La deuxième différence majeure entre SGD et KEGG concerne la
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Fig. 14 – Carte du cycle TCA chez S. cerevisiae (données SGD). Les noms des
enzymes identifiées chez S. cerevisiae sont inscrit en violet, à côté du nom de la
fonction enzymatique. Nous pouvons observer que les métabolites énergétiques et
cofacteurs sont représentés.
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prise en compte des métabolites que l’on pourrait dire “annexes”, tels que l’oxygène,
l’ATP, le NADH, etc. En effet, ces composés sont très répandus dans les réactions
biochimiques et de ce fait interagissent avec de nombreuses enzymes, altérant ainsi
de manière artificielle la structure sous-jacente du réseau représentant les voies
métaboliques. Aussi, dans le cadre d’analyses informatiques de la structure de ce
réseau, la présence ou l’absence de ces composés doit influer sur les résultats. Il sera
donc intéressant de prendre en compte ce paramètre.

2.2.3 Analyse et prédiction de voies métaboliques

L’analyse et la prédiction de voies métaboliques est un domaine de re-
cherche en pleine expansion ([Horne et al., 2004], [Yamanishi et al., 2005]). Les voies
métaboliques font l’objet de deux types de modélisation qu’il faut bien distinguer
[Deville et al., 2003]. La modélisation informatique des voies métaboliques est une
approche théorique, fondée sur les mathématiques, et qui a pour but la simulation
de la dynamique cellulaire afin d’en expliquer le fonctionnement. Cette modélisation
s’intéresse à la fois aux aspects qualitatifs et quantitatifs du métabolisme. Les
modèles de données visent quant à eux à établir la façon la plus adaptée de
représenter des données du métabolisme en fonction du problème étudié. Ce type
de modélisation est plus particulièrement axé sur une étude qualitative des réseaux
métaboliques, en étudiant notamment les caractéristiques structurales des réseaux.

Encodage des voies métaboliques

Le graphe de composé est un modèle très utilisé ([Fell and Wagner, 2000],
[Wagner and Fell, 2001], [Ma and Zeng, 2003]). Dans ce type de graphe, les som-
mets sont les composés et les arêtes représentent les réactions de transformation
d’un composé en un autre (figure 17(b), page 48). Ces graphes peuvent être dirigés
ou non. Dans un graphe non dirigé, deux composés sont reliés si ils apparaissent
dans une même équation de réaction biochimique. Dans la version dirigée, un arc
va de la molécule 1 à la molécule 2 si la première molécule est un substrat et la
deuxième un produit, selon l’équation de la réaction. Ce type de modèle de données
présente l’avantage d’être simple à construire, notamment dans sa version non di-
rigée, et de nombreuses méthodes d’analyse informatique peuvent lui être appliquées.
Dans l’article [Fell and Wagner, 2000], les auteurs encodent les voies métaboliques
principales de E. coli dans un graphe de composés non dirigé, équivalent à une ma-
trice d’adjacence. Ce codage permet d’analyser plusieurs types d’informations, telles
que la distribution des degrés de connexion des sommets ou la longueur moyenne
des chemins entre deux composés. Cette étude leur a permis d’observer que les
réseaux métaboliques, comme de nombreux autres réseaux, peuvent être associés
à la classe des réseaux petits mondes (scale-free) et que la distribution des degrés
des sommets suit une loi de puissance. Une version dirigée de ce même graphe



2.2. Les voies métaboliques 45

Fig. 15 – Exemple d’ambigüıté avec le graphe de composés. Nous voyons dans cet
exemple que deux ensembles de réactions distincts peuvent être représentés par un
seul graphe de composé, ce qui introduit une ambigüıté dans l’interprétation : il est
impossible de savoir si C est obtenu par la réaction A+B ou par transformation de
A ou de B. Le graphe bipartite lève cette ambigüıté (d’après [Deville et al., 2003])

[Ma and Zeng, 2003] donne des résultats similaires, à savoir que la distribution des
degrés moyens sortants et entrants suit une loi de puissance, donc que les réseaux
métaboliques appartiennent à la classe des réseaux petits mondes. Bien que cet en-
codage soit adapté à ce type d’étude, il ne permet cependant pas de traiter toutes les
questions. Comme le remarquent [Deville et al., 2003], ce modèle de données couvre
une faible partie des données disponibles dans les voies métaboliques, puisque les
enzymes n’apparaissent pas. De plus, le pouvoir descriptif des graphes de composés
est relativement faible. En effet, dans un graphe de composés, qu’il soit dirigé ou
non, il est impossible de distinguer les ensembles de substrats et produits impliqués
dans une seule réaction, la structure de la réaction biochimique étant alors perdue
(figure 15).

Le graphe de réactions Pour pallier ces défauts, certains auteurs ont tenté d’uti-
liser un graphe de réactions, qui est la forme duale du graphe de composés. Dans
ce type de graphe, les sommets du graphes sont les réactions biochimiques ou plus
simplement, les enzymes catalysant ces réactions (figure 17(c)). Une arête relie deux
sommets si ceux-ci partagent un métabolite, qu’il soit un substrat ou un produit.
Les graphes de réactions ont été utilisés par [Wagner and Fell, 2001], en parallèle
des graphes de composés, et par [Ogata et al., 2000]. Dans ce dernier article, les
auteurs comparent le graphe de réactions du métabolisme de E. coli à un graphe
de son génome, où les noeuds sont les gènes et les arêtes relient les gènes adjacents
sur le génome. Cette comparaison permet aux auteurs de découvrir des clusters de
gènes correspondant à des clusters d’enzymes dans les voies métaboliques, donc une
variante des opérons. Comme pour les graphes de composés, la couverture d’infor-
mation des graphes de réaction est assez faible, puisqu’ici ce sont les composés qui
ne sont pas représentés. Il est donc difficile de savoir, dans une suite de réactions, ce
qui est produit et ce qui est consommé. Comme le montrent [Deville et al., 2003], il
est possible d’obtenir le même graphe de réaction pour deux ensembles de réactions
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Fig. 16 – Exemple d’ambigüıté avec le graphe de réactions. Nous voyons dans cet
exemple que deux ensembles de réactions distincts peuvent être représentés par un
seul graphe de réaction, ce qui introduit une ambigüıté dans l’interprétation : la
notion de substrat et produit est totalement perdue dans ce graphe. Le graphe
bipartite lève cette ambigüıté (d’après [Deville et al., 2003])

différents (figure 16). Cependant, comme pour le graphe de composés, le graphe
de réactions peut être suffisant pour l’étude de certaines propriétés structurales ou
topologiques des voies métaboliques, de même que pour certaines études de com-
paraison de réseaux. Pour mener d’autres types d’études, telles que des synthèses
ou prédictions de voies métaboliques, il est nécessaire d’utiliser d’autres types de
codage des réseaux.

Le graphe bipartite est un type de graphe dans lequel on peut distinguer deux
classes de sommets. Concernant les voies métaboliques, la première classe contient
les enzymes alors que la seconde regroupe les métabolites (figure 17(d)). Il ne peut
y avoir d’arête qu’entre des sommets d’ensembles différents. Ici, une enzyme ne
pourra être reliée qu’à un métabolite et vice versa. Les graphes bipartites peuvent
aussi être utilisés en version dirigée ou non dirigée. Dans le cadre de la version di-
rigée, un arc part d’un métabolite et rejoint une enzyme si le métabolite est un
substrat, et part d’une enzyme pour rejoindre un métabolite si ce dernier est un
produit. Dans [Jeong et al., 2000], les auteurs utilisent un graphe bipartite pour en-
coder les voies du métabolisme central de 43 organismes et comparent les propriétés
structurales et topologiques des différents réseaux. De manière assez étonnante, ces
réseaux semblent conserver les mêmes propriétés structurales, caractéristiques des
réseaux scale free, et ce quelque soit la branche étudiée dans l’arbre phylogénétique
du vivant. D’autres auteurs [Krishnamurthy et al., 2003] utilisent des hypergraphes
(figure 17(e)) pour modéliser les voies métaboliques et proposent à la fois un système
de stockage, de modélisation et d’analyse des voies métaboliques. Les hypergraphes
présentent les mêmes avantages en terme de codage des voies métaboliques que
les graphes bipartites, mais leur visualisation est peut-être un peu moins intuitive.
Les hypergraphes sont, de plus, facilement transformables en graphes bipartites et
réciproquement. Un autre avantage des graphes bipartites est de pouvoir encoder
d’autres réseaux que des voies métaboliques, notamment des voies de signalisation
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[Fukuda and Takagi, 2001] ou des processus cellulaires [Demir et al., 2002], avec ce-
pendant la nécessité d’une extension du modèle. Les graphes bipartites n’assurent
pas une couverture totale de l’information des voies métaboliques, puisque les re-
lations de régulation ne peuvent y être codées. Ils restent cependant adaptés à un
large éventail d’études, allant de l’étude topologique et structurale à la synthèse et
à la prédiction de voies métaboliques.

Le modèle objet Le but de ce type de modèle est de pouvoir représenter la
totalité de l’information associée aux voies métaboliques (figure 17(f)). Dans un
modèle objet, une voie métabolique est un objet lui-même composé d’autres ob-
jets (e.g., les réactions biochimiques) et caractérisé par des propriétés. De même,
chaque réaction contient d’autres objets, tels les composés et enzymes mis en jeu,
ainsi que différentes propriétés caractérisant la réaction. Ces modèles sont beau-
coup plus complexes à construire et à manipuler que ceux basés sur les graphes,
mais leur couverture en information est en revanche excellente. De plus, les modèles
objets permettent théoriquement de représenter à la fois les voies métaboliques,
les voies de signalisation, de régulation, ainsi que les processus cellulaires. Ces
modèles objets sont utilisés dans de nombreux projets dédiés à la représentation
du métabolisme, comme BioPax [Luciano, 2005] ou MetaCyc [Caspi et al., 2006],
ou dédiés à d’autres sources de données telles les interactions protéiques, avec le
projet IntAct [Hermjakob et al., 2004a].

Conclusion Cette étude des différents modèles de représentation de voies
métaboliques nous permet de tirer plusieurs conclusions. La conclusion la plus im-
portante est qu’il n’existe pas de modèle à la fois simple et assurant une couverture
totale des données. Le corollaire de cette conclusion est qu’il est nécessaire de définir
le modèle le mieux adapté aux besoins avant de commencer toute étude portant sur
les voies métaboliques. Des études ponctuelles sur la structure ou la topologie d’une
voie ou d’un ensemble de voies métaboliques peuvent facilement être réalisées sur des
graphes de composés ou de réactions. Des études plus poussées sur la structure des
réseaux, ou bien la synthèse ou la prédiction de voies métaboliques nécessiteront pro-
bablement l’utilisation de graphes bipartites ou d’hypergraphes. Enfin, des études
fines sur les relations de régulation ou sur des relations plus complexes que les
réactions enzyme-substrat demanderont le développement de modèles objets.

Méthodes d’étude des voies métaboliques

Nous avons vu dans les sections précédentes que l’étude des voies métaboliques
est un domaine en plein essor. De manière générale, nous pouvons distinguer
deux types d’études, en fonction de leur vision des voies métaboliques. Cer-
taines études délèguent tout [Podani et al., 2001] ou partie ([Ma and Zeng, 2003],
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Fig. 17 – Modèles d’encodage des voies métaboliques. Ce schéma représente les
différents graphes obtenus pour l’encodage de la réaction 1 (a), selon que le modèle
choisi soit le graphe de composés (b), le graphe de réactions (c), le graphe bipartite
(d), l’hypergraphe (e) ou le modèle objet (f). (d’après [Deville et al., 2003])
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[Horne et al., 2004]) de la construction des voies métaboliques à des entités ex-
ternes, et utilisent donc comme base de travail les cartes métaboliques établies
par les bases de données spécialisées (e.g., KEGG, WIT, MetaCyc). Ces études
concernent généralement l’analyse des propriétés structurales et topologiques
du réseau métabolique, ainsi que la comparaison des réseaux métaboliques de
différentes espèces. D’autres études ([Wagner and Fell, 2001], [Schuster et al., 2002],
[Yamanishi et al., 2005]) prennent comme point de départ les matrices stoe-
chiométriques et ont pour but de développer des méthodes de synthèse de voies
métaboliques. Ces études ont souvent un but de caractérisation fonctionnelle, voire
d’ingénierie cellulaire. En effet, les modèles utilisés sont supposés permettre de simu-
ler le comportement des voies métaboliques face à l’inactivation d’une ou plusieurs
enzymes (e.g., par un médicament), ou bien encore d’étudier le meilleur moyen de
produire un métabolites à partir de certains métabolites de départ (e.g., les usines
cellulaires).

Analyse de voies métaboliques Comme nous l’avons vu à la section 2.2.1, les
analyses de voies métaboliques consistent en la description des propriétés struc-
turales et topologiques de ces réseaux, ainsi qu’en la comparaison inter-espèce,
révélant de cette manière une partie de l’histoire évolutive des organismes. Les
études de [Jeong et al., 2000], confirmées par [Ma and Zeng, 2003], ont montré que
le réseau métabolique d’une espèce fait partie de la classe des réseaux petits mondes,
présentant la particularité d’avoir un faible nombre de sommets très connectés et
un grand nombre de sommets peu connectés, donnant ainsi une certaine robustesse
au réseau face à la perte d’un sommet. Robustesse d’autant plus importante que
les chemins alternatifs sont plus nombreux du fait de la présence de molécules cen-
trales fortement connectées, les hubs. Les résultats de Ma et al. montrent aussi que
la longueur moyenne du plus court chemin entre deux sommets quelconques est
assez caractéristique du domaine du vivant étudié (bactéries, archae, eucaryotes).
Ces résultats semblent aussi indiquer que les eucaryotes sont plus proches des ar-
chae concernant ces caractéristiques topologiques. Cette dernière hypothèse semble
confirmée par [Podani et al., 2001].

L’histoire évolutive du vivant a été étudiée du point de vue des séquences
d’ARN ribosomaux [Woese et al., 1990], ainsi que des conservations de gènes
[Snel et al., 1999], aboutissant à une meilleure définition des domaines du vivant.
D’autres études, telle celle de Podani et al., tentent de comparer les espèces en
étudiant des organisations de plus haut niveau, telles les voies métaboliques. Dans
cette étude, les auteurs comparent les voies métaboliques de 43 espèces apparte-
nant aux domaines des archae, des bactéries et des eucaryotes. Les données uti-
lisées sont fournies par la base de données WIT [Overbeek et al., 2000] et sont
représentées en utilisant le modèle de données développé dans un article précédent
[Jeong et al., 2000], qui correspond au graphe de composés. Podani et al. conver-
tissent leurs graphes de composés en matrices et en extraient deux principaux



50 Chapitre 2. État de l’art

jeux de données, l’un concernant l’organisation du système métabolique, l’autre
concernant les réaction biochimiques. Deux sous-ensembles sont générés pour cha-
cun de ces jeux de données, correspondant à la traduction des relations entre
métabolites d’une part, et aux relations entre enzymes d’autre part. Pour chaque
espèce, les auteurs disposent donc de quatre jeux de données distincts. Une ana-
lyse statistique multivariée est effectuée pour toutes les espèces, sur chaque classe
de jeu de données. Les différentes approches utilisées sont le Neighbor Joining
(NJ) [Saitou and Nei, 1987], le unweighted group average clustering (UPGMA)
[Sneath and Sokal, 1973], le ordinal clustering (OC) [Agresti, 1999] et le nonmetric
multidimensional scaling (NMDS) [Cox et al., 2003]. Les résultats de ces analyses
semblent confirmer les résultats de [Ma and Zeng, 2003], en ce qu’ils montrent que
pour les différents jeux de données, tant du point de vue des métabolites que des
enzymes, les bactéries sont clairement séparées des archae et eucaryotes, alors que
ces derniers sont inséparables. Ces résultats sont aussi en accord avec les résultats
de cladistique classique ([Woese et al., 1990], [Snel et al., 1999]).

Synthèse de voies métaboliques La synthèse de voies métabolique se place
dans une perspective d’étude fonctionnelle. En effet, les travaux que nous avons
précédemment présentés s’intéressent à la caractérisation des réseaux métaboliques,
à la succession de réactions biochimiques, alors que les travaux basés sur la synthèse
de voies métaboliques se focalisent les aspects fonctionnels et quantitatifs, tels que
la recherche de production optimale de métabolites, l’étude des différentes voies
aboutissant à la synthèse des mêmes composés, etc. Ce type d’étude requiert un
fondement mathématique clairement défini, permettant des études comparatives,
des prédictions et simulations. Ces approches ont émergées au début des années
1990 ([Mavrovouniotis and Stephanopoulos, 1990], [Schuster and Hilgetag, 1994]),
en réponse à cette demande de caractérisation fonctionnelle. Comme le notent
[Papin et al., 2003], les applications des méthodes de synthèse de voies métaboliques
sont nombreuses. Nous pouvons notamment citer la création d’organismes modifiés
par ingénierie cellulaire, en vue d’améliorer le rendement de production de certains
métabolites, la génération et le test d’hypothèses sur la structure et la fonction de
réseaux métaboliques, ou encore l’étude de certaines propriétés fonctionnelles des
réseaux, telles que la robustesse ou l’adaptabilité au milieu. Avec l’avènement de la
génomique et de la systems biology, la synthèse de voies métaboliques devient un
domaine important pour la compréhension des systèmes biologiques.

Différentes approches ont été développées dans le cadre de la synthèse
de voies métaboliques, certaines étant basées sur la théorie des graphes
(e.g., réseaux de petri [Oliveira et al., 2001]) ou sur des méthodes heuristiques
[Mavrovouniotis and Stephanopoulos, 1990], qui tentent de synthétiser des voies
métaboliques en partant d’un ensemble d’enzymes, de métabolites et de règles
d’association. Les méthodes de synthèse de voies métaboliques que nous allons
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Fig. 18 – Modes élémentaires et extreme pathways. Cette figure montre la
décomposition d’un réseau métabolique simple en trois extreme pathways ou
quatre modes élémentaires. Les voies générées sont uniques, non-décomposables et
indépendantes. Ce dessin ne représente que des réactions simples et ne prend pas en
compte les cofacteurs éventuels, qui sont deux phénomènes augmentant très forte-
ment la complexité des analyses. (source [Papin et al., 2003])

présenter dans la suite sont basées sur les flux métaboliques, déduits de la to-
pologies du réseau métabolique global, sans découpage a priori. La méthode des
modes élémentaires (elementary modes [Schuster and Hilgetag, 1994]) et celle des
extreme pathways [Schilling et al., 1999], permettent de définir un ensemble de voies
métaboliques uniques par l’étude de ces flux (figure 18). Ces deux méthodes par-
tagent la même stratégie globale, avec comme point de départ un réseau métabolique
existant, duquel est dérivée une matrice stoechiométrique servant de jeu de données
pour l’analyse par les algorithmes. La matrice stoechiométrique met en relation les
réactions biochimiques avec les différents métabolites qu’elles impliquent. Le résultat
de l’analyse est un ensemble de voies métaboliques non redondantes, qui couvrent
l’ensemble des flux possibles définis par la matrice. D’un point de vue mathématique,
les voies métaboliques ainsi définies sont des vecteurs de valeurs dans un espace à
n dimensions où n est le nombre de réactions biochimiques existant dans le système.
Cet espace de haute dimension défini l’ensemble des flux possibles, compte-tenu des
réactions du système. Cependant, tous les flux ne représentent pas des réactions
réelles du fait des stoechiométries particulières. Ainsi, seule une sous-partie de cet
espace défini des flux réels que l’on peut visualiser sous la forme d’un cône dans
l’espace à n dimensions dont les bords représentent les extreme pathways.

Ces voies métaboliques décrivent la conversion de substrats en produits, selon des
réactions qui obéissent à la loi de conservation de masse, en considérant que les cofac-
teurs sont à l’équilibre. Ainsi, contrairement à la vision classique, la synthèse de voies
métaboliques tient compte de la disponibilité des substrats et de la consommation
des produits. La combinaison de modes élémentaires ou d’extreme pathways conduit
à la formation de voies métaboliques cohérentes avec la réalité des lois de la bio-
chimie. Cette caractéristique permet d’envisager des applications intéressantes pour
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l’étude d’organismes, puisque l’on peut ainsi étudier les flux métaboliques en fonction
des substrats disponibles, ou bien définir les différents enchâınements permettant de
produire un métabolite à partir d’un milieu de culture défini. Ces méthodes ont
permis de définir a priori les milieux minimum pour les organismes Helicobacter py-
lori [Schilling et al., 2002] et Haemophilus influenzae [Schilling and Palsson, 2000],
données compatibles avec les résultats expérimentaux connus pour ces deux espèces.
D’autres auteurs ont utilisé ces méthodes pour étudier la redondance dans les voies
métaboliques de ces mêmes organismes ([Papin et al., 2002], [Price et al., 2002]).
Enfin, ces méthodes de synthèse ont été appliquées au métabolisme central de E. coli
afin de trouver les rendements optimaux et sous-optimaux de production d’acides
aminés aromatiques à partir de sources d’hydrocarbones. Les résultats ont été uti-
lisés pour fabriquer une souche de E. coli possédant la voie métabolique ayant
le meilleur rendement théorique, rendement validé expérimentalement. L’utilisa-
tion des modes élémentaires permet aussi d’étudier une classe de problèmes voi-
sins, à savoir la caractérisation de voies métaboliques ayant un rendement quasi-
optimal et possédant des propriétés intéressantes (e.g., produits intermédiaires
utiles) [Schuster et al., 1999].

La synthèse de voies métaboliques se révèle donc très intéressante pour l’étude
fonctionnelle et structurale des voies métaboliques, que ce soit par la méthode des
modes élémentaires ou par les extreme pathways. Cependant, un problème majeur se
pose quant à la généralisation de ces méthodes à l’étude du métabolisme complet des
organismes. En effet, la génération des vecteurs à partir de la matrice est un problème
NP-complet [Samatova et al., 2002] et il n’existe pas encore d’algorithme permet-
tant ce calcul en temps polynomial. Comme le notent [Papin et al., 2003], différentes
perspectives et solutions sont envisageables pour résoudre cette difficulté. Une solu-
tion est de subdiviser le réseau global en sous-réseaux, que ce soit sur des critères
biologiques (e.g., glycolyse, cycle TCA) ou de manière algorithmique (e.g., connec-
tivité des métabolites) comme le fait le logiciel METATOOL [Pfeiffer et al., 1999].
Les perspectives intéressantes sont la formulation des modes élémentaires par des
réseaux de petri [Oliveira et al., 2001] ou encore la parallélisation des algorithmes
calculant les extreme pathways [Samatova et al., 2002].

Conclusion Nous avons vu dans cette partie que les méthodes de reconstruction et
d’analyse de voies métaboliques peuvent globalement se classer en deux catégories,
selon qu’elles utilisent ou non la définition mathématique des flux. Les méthodes
basées sur les données de voies métaboliques stockées dans les bases de données
dédiées telles que KEGG ou MetaCyc, permettent d’étudier leurs caractéristiques to-
pologiques et structurales [Jeong et al., 2000], que ce soit pour un organisme particu-
lier ou pour comparer les réseaux d’un ensemble d’organismes [Podani et al., 2001].
Le principal avantage de ces méthodes est qu’elles sont simples à mettre en oeuvre,
que les données disponibles sont nombreuses et que les analyses réalisables per-
mettent une bonne caractérisation des réseaux. Le principal désavantage de ces
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méthodes est qu’elles ne permettent pas facilement de réaliser des simulations de
comportement ou de traiter des questions d’ingénierie cellulaire, du fait d’une ab-
sence de modèle mathématique sous-jacent [Papin et al., 2003] et d’outils adaptés.

Les méthodes de synthèse de voies métaboliques, que ce soient les
modes élémentaires [Schuster and Hilgetag, 1994] ou les extreme pathways
[Schilling et al., 1999], permettent de réaliser des études structurales des voies
métaboliques, des simulations et prédictions, ou encore des modèles pour l’ingénierie
cellulaire. Ces méthodes présentent cependant un désavantage important, à savoir
que le calcul des vecteurs de flux est un problème NP-complet, pour lequel des
algorithmes polynomiaux n’existent pas encore. Des solutions sont cependant envi-
sagées pour contourner ce problème de complexité, en subdivisant par exemple le
réseau global en sous-réseaux où le calcul est faisable. Les avancées théoriques sur
les modes élémentaires, ainsi que les avancées dans l’implémentation des algorithmes
laissent espérer que ces méthodes seront dans le futur plus facilement applicables à
des réseaux métaboliques complets et de taille importantes.
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3.1 Introduction

La compréhension des systèmes biologiques nécessite l’analyse de grands volumes
de données, venant de sources diverses et complémentaires, nécessitant un processus
d’intégration de l’information. De plus, ces systèmes présentent un haut niveau de
complexité, tant dans le nombre d’éléments impliqués dans leur fonctionnement, que
dans les relations existant entre ces éléments. Cette complexité intrinsèque implique
de n’étudier que des sous-parties du système complet, en d’autres termes, d’envi-
sager le système selon des points de vue multiples pour en appréhender la com-
plexité. Nous définissons ici la notion de vue comme étant un ensemble de données
cohérentes, décrivant des relations de voisinage entre entités appartenant au même
champ sémantique. Les voies métaboliques et les réseaux d’interactions protéine-
protéine sont des exemples de vues sur les systèmes biologiques. Les vues que nous
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construisons sont donc des résumés intelligents et intelligibles des données dispo-
nibles.

De nombreuses méthodes ont été développées pour exploiter ces mêmes
données ([Jansen et al., 2003], [Nanni and Lumini, 2006], [Wang et al., 2006],
[Wu et al., 2006], [Espadaler et al., 2005]). Bien que partant de stratégies similaires
(cf. section 2.1.3), ces méthodes présentent souvent l’inconvénient d’être restreintes
à une classe de problèmes ou à une étude particulière, si bien qu’elles ne sont
que peu ou pas réutilisables. La plupart des études utilisent un jeu de données
particulier (e.g., [Uetz et al., 2000]) ou au contraire tentent de fusionner différents
ensembles [Sprinzak et al., 2003], mais sans jamais fournir de méthode générale
permettant cette fusion. Si ces études apportent souvent des résultats intéressants,
il n’en est pas moins difficile de les comparer et de les réutiliser, étant donné
l’abscence de base commune à leur développement.

Dans cette partie, nous présentons un cadre formel permettant l’extraction d’in-
formations pertinentes à partir d’ensembles de données hétérogènes, ainsi que leur
intégration en un résumé structuré, définissant ainsi des vues sur les systèmes bio-
logiques. Ce formalisme doit pouvoir extraire des relations de voisinage entre bio-
molécules, de même qu’il doit fournir des moyens de visualisation des données ex-
traites. Les politiques d’extraction de résumés doivent permettre de définir le type
de voisinage pris en compte (e.g., interactions protéine-protéine, cooccurrence dans
les voies métaboliques, profils d’expression), tandis que les politiques de visualisation
doivent permettre la mise en évidence des propriétés émergentes du résumé. Enfin,
ce cadre de travail doit être à-même d’intégrer des méthodes existantes, qu’elles
fassent parties des politiques d’extraction ou de visualisation.

Nous pensons donc qu’une stratégie appropriée doit clairement établir une
frontière entre l’extraction et la représentation de l’information. Cette séparation
permet de s’assurer de la correction du résumé fourni en regard des politiques
définies, puisque la première étape extrait le sous-ensemble de données pertinentes
correspondant à la question posée par l’utilisateur (politique d’extraction), et que
la deuxième étape construit la réponse à partir de ce sous-ensemble de données (po-
litique de visualisation). Cette stratégie en deux étapes distinctes est assez intuitive
et nous assure modularité, flexibilité et extensibilité.

Le formalisme que nous allons définir est basé sur cette approche. Il fournit des
méthodes génériques pour la réalisation de résumés, à partir de politiques d’extrac-
tion d’informations et de politiques de représentation de l’information. Ces politiques
sont définies par rapport à la requête d’un utilisateur. Une politique d’extraction
correspond à la définition du champ sémantique des relations de voisinage qui vont
être extraites des données, alors qu’une politique de visualisation défini la manière
de matérialiser les relations, pour en faire émerger les propriétés intéressantes. Notre
formalisme permet en outre de tirer parti des méthodes de prédiction et de visua-
lisation existantes. Dans cette partie, nous donnerons tout d’abord une définition
formelle de notre cadre de travail, puis nous définirons les algorithmes d’extraction
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et de représentation de l’information. Enfin, nous montrerons diverses applications
de ce cadre formel à des problèmes concrets, ainsi que la mise en oeuvre de notre
méthode dans le logiciel ProViz.

3.2 Définition du cadre formel

Le cadre formel que nous définissons est basé sur l’extraction de relations de
voisinage entre biomolécules. Cette extraction se fait selon un principe d’extensions
de voisinages autour de biomolécules d’intérêt. Le résumé obtenu est donc composé
d’ensembles de biomolécules, de telle sorte que les relations entre ces entités sont
transitives :

p ∈ {p|πk(p)}, où πk = ∃(p0, ..., pk) & (R0, ...Rk) s.t. p0R0p1 ∧ (1)

p1R1p2, ..., pk−1Rk−1pk ∧ ∀i|i <= k, πp(pi) ∧ ∀i|i < k, πo(Ri)

Biomolécules et observations

Lemme 1 Soit {P} un ensemble de biomolécules et {O} un ensemble d’observa-
tions. Les observations o ∈ {O} sont des k-tuples de biomolécules p ∈ {P}. Pour
une observation o, une biomolécule p peut avoir un rôle r ∈ R, où R est l’ensemble
des rôles possibles. Nous définissons la fonction rôle :{P} × {O} → R, qui retourne
le rôle d’une biomolécule p dans o, ainsi que la fonction ep : 2{O} → 2{P}, qui extrait
les biomolécules associées à une observation o.

Définition 1 Pour une protéine p donnée, nous définissons récursivement la rela-
tion Ni de i-voisinage :

N0(p) = {p}
Ni+1(p) = Ni(p) ∪ {p′ ∈ P | ∃ q ∈ Ni(p), o ∈ {O} s.t. p′ ∈ o & q ∈ o}

︸ ︷︷ ︸

frontierFi+1

où Fi est la i-frontière de Ni−1 pour i > 0.

La généralisation de cette définition aux ensembles de protéines P0 ⊆ {P} est :

N0(P0) =
⋃

p∈P0
N0(p) = P0

Ni+1(P0) =
⋃

p∈P0
Ni+1(p)

Voisinages et frontières Nous considérons les voisinages Ni et frontières Fi

comme des tuples de biomolécules et observations 〈{P}, {O}〉.

Ni = 〈PNi, ONi〉 et Fi = 〈PFi, OFi〉 où PNi, PFi ⊆ {P} et ONi, OFi ⊆ {O}
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N’ayant aucun préjugé sur les relations entre les biomolécules d’intérêt, tous les
tuples N0 seront notés 〈PN0, ∅〉. Les biomolécules et observations des voisinages Ni

et frontières Fi seront notées PNi
, PFi

et ONi
, OFi

.

Filtrage du réseau Nous définissons les filtres comme des prédicats utilisés pour
la sélection de biomolécules et observations.

Définition 2 Un filtre π est une application :

Filtre π =

{
πp : {P} → B sur les biomolécules
πo : {O} → B sur les observations

Lemme 2 Soit Oπ ⊆ {O} un ensemble filtré d’observations : Oπ = {o ∈
{O}, πo(o)} et P π ⊆ {P} un ensemble filtré de biomolécules : P π = {p ∈
{P}, πp(p)}. Ces prédicats transforment chaque voisinage Ni en un voisinage filtré
Nπ

i , et chaque frontière Fi en une frontière filtrée F π
i .

Étiquetage du réseau Des étiquettes peuvent être ajoutées aux observations,
pour associer une information contenue dans les données extraites ou obtenue
par calcul (e.g., indice de qualité pour les interactions protéiques). Les fonctions
d’étiquetage sont ainsi définies :

Définition 3 Soit Ao, un alphabet d’étiquetage des observations. La fonction
d’étiquetage λ est définie par λ : {O} → Ao.

3.3 Définition des algorithmes

À chaque itération, l’algorithme Core (page 59) extrait un ensemble d’observa-
tions O à partir du jeu de données D, puis appel l’algorithme Extend (page 59)
qui calcule une frontière filtrée F π

i+1, en utilisant Ni et O. Par construction, Extend
associe un ensemble d’observations et un ensemble de biomolécules. Le voisinage
Nπ

i+1 est obtenu par l’union et le filtrage de Ni et F π
i+1.

3.3.1 Extraction des données

Algorithmes L’algorithme Core calcule des voisinages successifs de biomolécules
à partir d’un jeu de données D, d’une fonction Find qui sélectionne les observations,
d’un voisinage N0 contenant les biomolécules d’intérêt, et d’un ensemble de filtres.
Il peut être réduit à la série suivante :

No → Nπ
0 → Nπ

1 = N0 ∪ F π
1 → N2π = Nπ

1 ∪ F π
2 → . . .

où Ni ∪ Fi = 〈PNi ∪ PFi, ONi ∪ OFi〉 et i ∈ [1...I]
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La fonction Find prend en charge la sélection des observations du jeu de données
D. Elle est définie par {O} × {P} → {O}. Find requiert un jeu de données D et un
ensemble de biomolécules PFi−1

. En retour, elle fournit un ensemble d’observations O.
La fonction Find peut être implémentée de différentes manières, une version simple
étant de retourner les observations de D qui contiennent au moins une biomolécule
p ∈ PNi

.

Algorithme 1 Core

Entrées: Find : {O} × {P} → {O}, D ⊆ {O}, N ∈ 〈{P}, {O}〉, π = 〈πo, πp〉,
Build : 〈{P}, {O}〉 × 〈{P}, {O}〉 × 〈V, E〉 → 〈V, E〉 et i ∈ [1...I]
Soit PF = PN

Soit G = 〈∅, ∅〉
pour tout i ∈ [1...I] faire

Soit OF = Find(D, PF )
Soit F = Extend(OF , F,N, π)
Soit N = 〈πp(PN ∪ PF ), πo(ON ∪ OF )〉
Soit G = build(N, F, G)

fin pour
Retourner G

L’algorithme Extend prend en charge les extensions successives du voisinage N0.
Il calcule la frontière Fi en fonction du voisinage Ni−1. Chaque observation o ∈ O

contenant une biomolécule p ∈ PNi−1
est ajoutée aux observations de Fi.

Algorithme 2 Extend

Entrées: O ∈ {O}, F ∈ 〈{P}, {O}〉 , N ∈ 〈{P}, {O}〉 et π = 〈πo, πp〉
Soit O = OF

Soit F = 〈∅, ∅〉
pour tout o ∈ O faire

Soit n = ep(o) \ PN

si n 6= ∅ alors
Soit PF = PF ∪ n

Soit OF = OF ∪ {o}
finsi

fin pour
Soit F = 〈πp(PF ), πo(OF )〉
Retourner F

Propriété 1 Le dernier voisinage retourné par l’algorithme Core-Extend vérifie la
formule (1).

Preuve : la preuve est réalisée par induction mathématique. Soit D le jeu de
données. Soit πp et πo les filtres appropriés. Le cas de base i = 0 est immédiat,
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puisque N0 = πp(D). Supposons que l’équation (1) est valide pour Ni. Pour la
construction de Ni+1, nous ne faisons qu’ajouter des biomolécules qui vérifient πp et
qui participent dans des observations vérifiant πo. En outre, La longueur du chemin
maximal dans le jeu de données originel est au plus i, par construction, et ceci
seulement s’il n’existe pas de relation réflexive R sur ce chemin. Ainsi, le voisinage
Ni+1 vérifie l’équation (1).

Exemple Soit D un jeu de données expérimentales. La figure 19 (page 61) décrit les
observations contenues dans D. Chaque observation est identifiée par un numéro et
est associée à la liste des biomolécules impliquées. Ces observations sont issues d’une
expérience visant à caractériser les interactions protéine-protéine. Nous supposons
par ailleurs que les protéines C et K ont des rôles non liés au cycle cellulaire. Nous
proposons donc une instanciation de notre formalisme, dans laquelle nous omettons
volontairement la spécification d’un algorithme de construction, puisque nous nous
focalisons ici sur l’extraction et non sur la représentation de l’information. Cette
instance possède un prédicat de filtrage πp sur le rôle des biomolécules, afin de ne
retenir que les protéines impliquées dans le cycle cellulaire. Le voisinage N0 contient
les biomolécules d’intérêt A, B et C. La description et le déroulement de l’instance
Exemple proposée sont représentés sur la figure 19.

Sur cette figure, nous pouvons noter que l’observation 4 n’est pas présente dans
le résumé final. En effet, l’observation 4 est composée des protéines I et K qui ne sont
pas à distance 1 des protéines de départ. Aussi, la fonction Find ne retourne-t-elle pas
cette observation. L’instance Exemple n’ayant qu’une seule itération, l’observation 4
ne sera pas prise en compte. Nous voyons donc ici que les informations extraites par
une instance de notre cadre formel peuvent ne correspondre qu’à un sous-ensemble
des informations disponibles dans le jeu de données D.

3.3.2 Construction de graphes

Le second composant de notre cadre formel est la visualisation des informations
extraites. Cette matérialisation du résumé réalisé à l’étape précédente doit permettre
à l’utilisateur de mettre en avant différentes propriétés des relations extraites. L’utili-
sateur peut donc définir différentes politiques de visualisation, qui vont correspondre
à autant d’instances de l’algorithme Build (section 3.4). Le résultat est un graphe
d’interactions biomoléculaires (définition 4).

Définition 4 Un graphe d’interactions biomoléculaires est un graphe G = 〈V, E〉
où V est un ensemble de sommets et E est un ensemble d’arcs. Un sommet v ∈ V

représente une biomolécule et un arc e ∈ E, e = 〈v1, v2〉 entre deux sommets v1 et
v2, représente une relation de voisinage entre les biomolécules correspondantes.
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Exemple =







Find(D, PF ) = {o ∈ D, ∃ p ∈ PF s.t. p ∈ o}
πp(p) = {p ∈ PF , ∃ o ∈ OF s.t. rôle(p, o) = “cycle cellulaire′′}
πo(o) = vrai

N0 = 〈 {A, B, C}, {∅} 〉
I = 1

Observations :
1 : A, B, E 2 : C, F, E 3 : B,F 4 : I,K 5 : A,C

Décomposition de l’algorithme :

(1) Voisinage N0 (2) Frontière F1 (3) Voisinage Nπ
1

(1) PN0 = {A, B, C} et Find retourne l’ensemble O1 = {1, 2, 3}

(2) PF1
= {A, B, C,E, F} et OF1

= {1, 2, 3}

(3) PNπ

1
= {A, B, E, F} et ONπ

1
= {1, 2, 3}

Fig. 19 – Instanciation et exécution de l’exemple d’extraction d’informations sur
le jeu de données D. Chaque observation n est représentée par un ensemble d’arcs
étiquetés par une couleur. L’observation 1 est représentée par des arcs rouges, la 2
par des arcs bleus, la 3 par un arc vert, la 4 par aucun arc, la 5 par un arc noir.
Chaque observation est caractérisée par un identifiant et par la liste des protéines
en interaction.
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L’algorithme Build est en charge de la construction du graphe. À chaque étape,
Build modifie le graphe en cours de construction en utilisant PNi

et Fi pour décider
quels sommets et arêtes doivent être ajoutés ou modifiés dans le graphe G. Dans
tous les cas, deux sommets représentent deux biomolécules et sont connectés dans le
graphe si et seulement si une observation décrivant cette relation est présente dans
le jeu de données.

Propriété 2 Pour chaque algorithme de construction de graphe, V et E croissent
de manière monotone, en fonction des voisinages et frontières filtrées Nπ

i et F π
i .

Propriété 3 Build construit une graphe à partir d’informations filtrées, si bien
qu’il ne contient pas nécessairement toute l’information contenue dans D.

3.4 Applications

Notre cadre formel pour l’extraction de graphes d’interactions biomoléculaires
dictée par des politiques est générique, en ce sens que seule la stratégie globale
est définie (notion d’extensions de voisinages, séparation de l’extraction et de la
représentation). Ainsi, s’application de notre méthode nécessite de définir des ins-
tances adaptées à chaque problème (instance Exemple, figure 19). La flexibilité est
à ce niveau assurée par la possibilité de définir la fonction Find , les prédicats de
filtrages sur les biomolécules et observations, ainsi que le nombre d’extensions de
voisinage souhaitées. Enfin, la séparation de l’étape d’extraction et de l’étape de
visualisation nous permet d’ajouter de la modularité, en permettant différentes
représentations des mêmes données, mettant en exergue différentes propriétés. Dans
les travaux de Master de J-P Soularue [Soularue, 2005], nous avons fait la preuve
qu’il est possible de définir des instances de notre formalisme utilisant les méthodes
de [Bader and Hogue, 2003] et [Bader, 2003], que nous avons vu en section 2.1.3.

Topologie des graphes Nous proposons trois algorithmes concrets de construc-
tion de graphes :

– Build SBG construit un graphe d’interactions binaires

– Build GOPC construit un graphe de complexes protéiques

– Build MetaboPath permet la reconstruction de voies métaboliques

De nombreux autres sont possibles, dont certains ont été décrits dans les travaux de
master précédemment mentionnés.

Graphes d’interactions binaires La topologie d’un graphe d’interactions bi-
naires (algorithme Build SBG) est très proche de la notion de spoke model in-
troduite dans [Bader and Hogue, 2003]. Cette topologie est adaptée aux données
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ne contenant que des interactions binaires. En effet, les interactions n-aires, telles
que dans les complexes protéiques, ne peuvent être correctement représentées. Nous
avons vu en section 2.1.3, que certains auteurs représentent les complexes protéiques
sous forme de clique ou graphe complet, dans lequel chaque sommet est en relation
avec tous les les autres. Dans le cadre des complexes protéiques, cela reviendrait
à induire une interaction pour toute paire de protéines membres du complexe. Le
modèle spoke ou le modèle matrice ne peuvent représenter de manière fidèle les rela-
tions entre protéines au sein d’un complexe, même si [Bader and Hogue, 2003] ont
montré que le modèle spoke est plus précis. Comme ces deux modèles, notre graphe
d’interactions binaires n’est pas adapté à la représentation de complexes protéiques,
à moins que les interactions précises entre les partenaires ne soient disponibles. Pour
résoudre ce problème, nous proposons le graphe de complexes, présenté ci-après.

Algorithme 3 Build SBG

Entrées: N ∈ 〈{P}, {O}〉, F ∈ 〈{P}, {O}〉, ref G = 〈V, E〉
Soit V = biomols(N) ∪ V

Soit E = E ∪ {〈vn, vm〉},∃o ∈ obs(F )s.t.vn, vm ∈ o

Graphes de complexes protéiques Afin de résoudre le problème de
représentation des complexes protéiques dont la topologie exacte n’est pas connue,
nous avons défini le graphe de complexes protéiques (algorithme Build GOPC).
Cette politique de représentation des données introduit des sommets additionnels
représentant l’entité virtuelle du complexe protéique. Pour un complexe protéique
c, composé des protéines P = {p1, ..., pn}, l’ensemble de sommets correspon-
dant sera Vc = {p1, ..., pn, vc} et l’ensemble d’arcs, E = {(p1, vc), ..., (pn, vc)} où
vc est le sommet qui représente c. Les interactions binaires, que ce soient entre
protéines du complexe ou entre d’autres protéines du réseau, sont représentées de
la même manière que pour la politique Build SBG. Nous utilisons une fonction
is complex pour détecter les complexes protéiques présents dans le jeu de données :
is complex : {O} → {P}. Nous supposons aussi que nous pouvons ajouter des
sommets au graphe courant par un appel à une fonction Create new vertex, qui re-
tourne le sommet créé. Cette politique de visualisation est particulièrement adaptée
à la représentation de données d’interactions provenant de sources et méthodes
hétérogènes (e.g., Y2H, TAP-TAG). Cependant, des sommets sont arbitrairement
ajoutés au réseau, sommets qui sont par définitions très connectés. Aussi, les études
ultérieures basées sur ce graphe doivent prendre en compte les éventuelles modifica-
tions de la topologie globale du réseau, amenées par cet ajout de sommets virtuels.

Reconstruction de voies métaboliques Une visualisation assez intuitive des
voies métaboliques est l’utilisation d’un graphe bipartite (voir section 2.2.3), entre
enzymes et métabolites. Nous utilisons la fonction is biochem reaction pour savoir si
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Algorithme 4 Build GOPC

Entrées: N ∈ 〈{P}, {O}〉, F ∈ 〈{P}, {O}〉, ref G = 〈V, E〉
pour tout o ∈ obs(f) faire

si is complex(o) alors
Soit vc = Create new vertex(o)
Soit V = {vc} ∪ ep(o) ∪ V

Soit E = {〈vc, v〉 | v ∈ ep(o)}
sinon

Soit V = ep(o) ∪ V

Soit E = {〈v1, v2〉 | v1, v2 ∈ biomols(o)} ∪ E

finsi
fin pour

une observation est une interaction de type enzyme-substrat (is biochem reaction :
{O} → {P}). Nous utilisons aussi la fonction exists enzyme activity , pour savoir
s’il existe déjà un sommet dans le graphe représentant l’activité enzymatique as-
sociée à l’enzyme en cours d’étude. Cette politique de visualisation défini un réseau
métabolique général, en ce sens qu’il ne représente pas un ensemble d’enzymes as-
sociées à des métabolites, mais plutôt un ensemble d’activités enzymatiques associées
à leur substrats et produits. Ainsi, il est possible de croiser des informations prove-
nant de différentes espèces, permettant par là-même des études sur la conservation
des voies métaboliques entre espèces (voir chapitre 4).

Un tel graphe représente la synthèse des réactions biochimiques espèce-
spécifiques, dessinant ainsi un réseau métabolique général, avec ses possibles voies
alternatives. En utilisant les données de génomique comparée (e.g., conservation de
gènes) pour filtrer le graphe, l’utilisateur peut avoir une vue immédiate des voies
métaboliques d’une espèce considérée, et donc avoir des indices sur la possible conser-
vation de ces voies métaboliques au sein de son espèce d’intérêt. Au chapitre 4 section
4.5, nous pouvons voir la mise en application d’une politique similaire.

Exemple Dans l’exemple suivant, nous allons illustrer les algorithmes 3 et 5. Nous
définissons le jeu de données D composé de 5 observations (figures 20 et 21). La seule
information supplémentaire est que l’observation 2 est le résultat d’une méthode
expérimentale permettant l’identification de complexes protéiques, dans laquelle la
protéine C a été utilisée comme appât. α désigne le complexe protéique composé
des protéines D et E, caractérisé par l’observation 3. Nous définissons l’ensemble
N0 = 〈Po, ∅〉, où Po = 〈C〉, ainsi que les prédicats de filtrage πp = vrai et πo = vrai.
Nous définissons de même un nombre d’itérations arbitraire k, supposé suffisant
pour exploiter l’ensemble des relations du jeu de données.
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Algorithme 5 Build MetaboPath

Entrées: N ∈ 〈{P}, {O}〉, F ∈ 〈{P}, {O}〉, ref G = 〈V, E〉
pour tout o ∈ obs(f) faire

si is enzyme ligand(o) alors
si exists enzyme activity alors

Soit V = vm ∪ V, s.t.Vm is not the enzyme
sinon

Soit V = biomols(o) ∪ V

finsi
Soit E = E ∪ {〈vn, vm〉}

finsi
fin pour

Jeu de données D : 1 = D, C 2 = C, F, E 3 = α : D, E 4 = A, α 5 = A, E

Fig. 20 – Illustration des itérations de l’algorithme Build SBG sur le jeu de données
D.

Les itérations de notre algorithme, utilisant Build SBG comme politique de visua-
lisation, sont représentées par la figure 20. Celles de la version utilisant l’algorithme
Build GOPC comme politique de visualisation sont présentées sur la figure 21.

Dans la première itération de l’algorithme 3, nous pouvons voir qu’il n’existe
qu’une arête entre C et D, puisque nous ne connaissons pas les relations d’interac-
tion à l’intérieur du complexe identifié par l’observation 2. Ainsi, les protéines sont
ajoutées au réseau, mais nous ne pouvons ajouter aucune arête. L’algorithme trouve
alors la protéine A et le complexe protéique α, mais nous ne pouvons ajouter aucune
arête entre A, D et E puisque nous ne connaissons pas le détail des interactions de
la protéine A avec le complexe α. Nous voyons ici un exemple des limitations dont
nous avons précédemment parlées.

Dans la figure 21, nous voyons que l’utilisation de la politique de visualisation
graphe de complexes permet de représenter les complexes protéiques et leurs re-
lations sans aucune ambiguité. De manière générale, nous voyons donc que cette
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Jeu de données D : 1 = D, C 2 = C, F, E 3 = α : D, E 4 = A, α 5 = A, E

Fig. 21 – Illustration des itérations de l’algorithme Build GOPC sur le jeu de
données D.

politique de visualisation est bien adaptée à la matérialisation de réseaux d’inter-
actions protéiques contenant des complexes protéiques. Utilisée dans le cadre d’un
logiciel de visualisation de graphes, cette politique est bien adaptée à la mise en
évidence des complexes protéiques, en définissant par exemple un filtre ne conser-
vant que les arêtes entre les sommets représentant les complexes et leurs partenaires
protéiques, ainsi qu’entre ces derniers. Le graphe résultant étant alors composé de
composantes connexes représentant les complexes protéiques.

3.5 Mise en oeuvre dans le logiciel ProViz

Nous avons défini dans les sections précedentes, un formalisme permettant
l’extraction de données à partir de sources de données hétérogènes, puis la
matérialisation des relations de voisinages extraites, sous la forme de graphes. L’ana-
lyse des réseaux d’interactions biomoléculaires requière une combinaison d’outils
algorithmiques et de visualisation d’information, intégrés dans une plateforme lo-
gicielle intégrant elle-même des accès à des bases de données locales et distantes.
Dans cette partie, nous présentons le logiciel appelé ProViz [Iragne et al., 2005],
qui permet une visualisation hautement interactive de grands réseaux d’interactions
protéine-protéine et qui intègre un accès à la base de données d’interactions bio-
moléculaires IntAct [Hermjakob et al., 2004b].

Le dessin et l’exploration interactive de graphes sont des domaines bien étudiés
et très actifs dans la recherche en informatique, et de nombreux logiciels sont dis-
ponibles pour cette tâche (PIMRider [Legrain et al., 2001], Osprey du projet GRID
[Breitkreutz et al., 2003], Cytoscape [Shannon et al., 2003]). L’adaptation de ces lo-
giciels et techniques aux besoins spécifiques des biologistes pour l’exploration des
réseaux d’interactions biomoléculaires est un défi permanent pour la bioinforma-
tique. Plus que l’aspect graphique, l’enjeu est ici d’ajouter de l’information et des
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fonctions adaptées, permettant à l’utilisateur de découvrir les relations intéressantes
noyées au sein des bases de données. Dans ce cadre, nous avons mis en oeuvre
l’extraction de graphe dictée par des politiques, que nous venons de définir, et
implémenté les politiques de visualisation de graphes d’interactions binaires et de
graphes de complexes.

Utilisations de ProViz L’intégration d’un vocabulaire contrôlé, de même que la
prise en compte des habitudes de travail des biologistes, sont des atouts essentiels
pour ProViz. Il peut être utilisé pour explorer de grands graphes d’interactions
protéiques, afin d’identifier des éléments ou des interactions d’intérêt, que se soit
par la recherche par mots-clé ou par l’analyse de la structure du graphe. ProViz
peut aussi être utilisé afin d’extraire des vues du graphe d’interactions, que celles-
ci soient générées par filtrage, clustering ou encore par sélection manuelle. ProViz
peut enfin permettre de comparer les graphes d’interactions de différentes espèces
en utilisant des ensembles de gènes orthologues. Ce logiciel est hautement interactif
et permet des mises à jour de l’image de l’ordre de 50ms lors de la manipulation de
graphes d’un million d’éléments sur des ordinateurs standards.

Interface utilisateur L’interface utilisateur de ProViz est volontairement simple
et épurée, afin de permettre une prise en main quasi-immédiate (figure 22). La moitié
droite de l’écran affiche la vue courante du graphe en cours d’étude. Différentes
vues sont disponibles et accessibles par l’utilisation d’onglets. Une barre d’outil
surmontant la fenêtre principale permet un accès rapide aux principales fonctions
du logiciel. La sélection d’éléments peut se faire à la souris ou par recherche à l’aide
de mots-clés. Chaque élément peut être déplacé par l’utilisation de la souris, et la
molette de cette dernière permet d’effectuer différentes opérations de zoom et de
déplacement de l’image.

Algorithmes de dessin de graphes Les algorithmes de dessin de graphes choi-
sis pour ProViz l’ont été à la fois pour leurs performances et pour leur capa-
cité à mettre en évidence des informations ayant une pertinence biologique. GEM
[Frick et al., 1994] est une version efficace d’un algorithme de dessin de graphes di-
rigés, basé sur un calcul de la force des liens entre sommets. Il regroupe les sommets
en étroite relation et éloigne les sommets moins liés. Il peut être utilisé pour rapi-
dement identifier les protéines ayant un rôle particulier ou pour la visualisation de
complexes protéiques. L’algorithme de dessin hiérarchique [Messinger et al., 1991]
tend à mettre en évidence les relations de parenté entre les sommets, de manière
claire et non-ambiguë. Cette approche peut se révéler utile dans le cadre d’études
de graphes composés de cascades d’interactions ou dans le cas de comparaisons
de graphes d’interactions protéine-protéine avec des graphes de voies métaboliques.
Enfin, l’algorithme de dessin de graphe circulaire place tous les sommets sur la
périphérie d’un unique cercle [Mäkinen, 1988]. C’est un algorithme de dessin neutre,
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Fig. 22 – Deux vues d’un graphe d’interactions protéiques mettant en évidence la
protéine de levure Dss4. L’image de gauche est une vue obtenue par filtrage du
graphe par termes de Gene Ontology. L’image de droite représente le même sous-
graphe après application du layout GEM

dans le sens où aucune valeur sémantique ni aucun classement ne sont appliqués aux
sommets ou aux arcs.

Intégration d’attributs biologiques La moitié gauche de l’écran affiche les in-
formations sur les éléments du graphe en cours d’étude. Quatre onglets sont dis-
ponibles : Views, pour voir les propriétés des vues disponibles ; Node Onto-
logy, qui permet de sélectionner des sommets à partir de terme Gene Ontology
[Harris et al., 2004] ; Edge Ontology, permettant de sélectionner des interactions
à partir de termes d’un vocabulaire contrôlé, défini dans le cadre du projet IntAct
(voir section 2.1.2) ; Properties, permettant d’accéder à toutes les propriétés d’un
sommet ou d’un arc. La figure 22 montre la liste des propriétés associées au som-
met représentant la protéine Dss4 de S. cerevisiae (GDP dissociation factor), avec
notamment le nom du gène, des liens vers des ressources externes, ainsi que des
informations de la Gene Ontology.

Accès aux bases de données L’accès et l’intégration de bases de données dans
ProViz est un bon exemple de l’ajout de fonctionnalités par le mécanisme de plugins
fourni par la platerforme Tulip [Auber, 2001]. La plupart des programmes manipu-
lant des réseaux d’interactions protéine-protéine utilisent préférentiellement le for-
mat XML standard PSI Molecular-Interaction [Hermjakob et al., 2004a], développé
par le groupe HUPO PSI [Orchard et al., 2003]. ProViz peut utiliser ce format. Les
fichiers PSI-MI sont globalement organisés en quatre parties : (1) les protéines, ac-
compagnées de toutes les informations nécessaires et intéressantes, telles que les
GO termes et des références vers d’autres bases de données ; (2) les expériences,
décrivant les méthodes et procédures utilisées pour la caractérisation des interac-
tions entre protéines ; (3) les interactions, décrivant les relations établies entre les
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différentes protéines ; (4) la disponibilité des données, indiquant les publications re-
latives aux expériences, le copyright ainsi que toutes les informations relatives à la
propriété intellectuelle des données représentées.

La plateforme de développement Tulip Le développement de ProViz est basé
sur la plateforme logicielle Tulip [Auber, 2001], dédiée à la manipulation et à l’affi-
chage tri-dimensionnel de grands graphes. Tulip fournit un riche ensemble de services
de base pour les opérations sur les graphes : calculs de métriques, dessin des sommets
et des arcs, sélection et extraction de vues et de sous-graphes, étiquetage des sommets
et des arcs à partir d’ensembles arbitraires d’attributs. Les opérations spécifiques au
domaine d’application sont fournies par le système intégré de plugins. Ainsi, chaque
programme utilisant Tulip comme plateforme de développement peut ajouter aux
fonctions de bases toutes les fonctions spécifiques au domaine d’application.

Intégration du cadre formel pour l’extraction de graphes d’interactions
biomoléculaires dictée par des politiques Dans le cadre de ProViz, nous avons
développée des instances concrètes du formalisme que nous avons présenté ci-avant.
Pour ce développement, nous nous sommes basés sur l’utilisation du format XML
PSI-MI, adopté par une majorité de sources de données d’interactions protéiques (In-
tAct, DIP, BIND, voir section 2.1.2). Une interface graphique permet de sélectionner
les biomolécules d’intérêt présentes dans le jeu de données, puis de définir le nombre
d’extensions de voisinages souhaitées, ainsi que la politique de visualisation et les
filtres sur les biomolécules et observations (figure 23). Cette interface graphique cal-
cule en temps réel le nombre de protéines retrouvées par l’algorithme, ainsi que
le nombre de relations. Ces mesures peuvent guider l’utilisateur dans sa recherche,
pour limiter, le cas échéant, la taille du graphe obtenu. La figure 24 présente un
graphe issu de cette extraction dictée par des politiques. Il s’agit en l’occurrence
d’un graphe représentant les données d’une expérience de complexome menée chez
S. cerevisiae, représentées en utilisant la politique de visualisation de graphe de
complexes (algorithme 4, page 64).

3.6 Conclusion

La construction de vues sur les systèmes biologiques, en utilisant l’information
contenue dans de grands volumes de données hétérogènes, est l’un des défis actuels
de la biologie. Nous avons défini ici un formalisme permettant l’extraction d’infor-
mations à partir de différentes sources de données, ainsi que leur intégration et vi-
sualisation par l’utilisation de politiques de construction de graphes. Ce formalisme
répond à un problème récurrent d’absence de base commune entre les différentes
méthodes existant pour le développement d’analyses sur les graphes d’interactions
biomoléculaires, donc sur des graphes représentant des relations de voisinage entre
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Fig. 23 – Captures d’écran de l’interface de configuration pour l’extraction de
graphes dictée par des politiques. La première capture montre l’interface permettant
de choisir la politique de visualisation. La deuxième montre l’interface permettant
de choisir les biomolécules d’intérêt, le nombre d’extensions de voisinages, ainsi que
les filtres sur les biomolécules et observations.

Fig. 24 – Exemple de visualisation d’informations issues de l’extraction de graphes
dictée par des politiques. Le résultat présenté est un graphe représentant les com-
plexes et interactions protéiques issus d’une expérience menée chez S. cerevisiae
et visualisés par la politique de visualisation graphe de complexes. Le panneau de
gauche (Views) permet d’accéder aux différentes distances de voisinage.
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des biomolécules (e.g., interactions protéiques, voies métaboliques, profils d’expres-
sion).

Notre formalisme se décompose en deux parties, l’une responsable de l’extrac-
tion des relations de voisinage entre entités d’intérêt, l’autre responsable de la
matérialisation de ces relations. La correction du résultat obtenu est assurée par
la définition précise de la sémantique des relations de voisinage que nous extrayons.
Ainsi, une interaction protéique ne peut pas être directement ajoutée à une rela-
tion de voisinage de voie métabolique, et nécessite la définition d’une relation de
voisinage réalisant l’union d’ensembles de relations d’interactions protéiques et de
relations dans les voies métaboliques.

Un avantage certain de notre formalisme est de permettre une certaine modula-
rité et flexibilité, par la possibilité de définir différentes instances concrètes d’extrac-
tion de relations de voisinage, de visualisation de l’information extraite, ou encore
par la définition de prédicats de filtrages plus complexes que de simples filtres sur
les étiquettes des entités et de leurs relations. Nous avons notamment démontré que
des méthodes existantes ([Bader and Hogue, 2003] et [Bader, 2003]) peuvent être
incorporées à notre formalisme [Soularue, 2005]. Cette possibilité d’intégration de
méthodes existantes offre de nombreuses perspectives pour l’application de notre
formalisme, tant au point de vue de la définition de politiques d’extractions à partir
de méthodes intégratives (voir section 2.1.3), que de la définition de méthodes de
visualisation [Friedrich and Schreiber, 2003].

Une fois ce cadre de travail défini et validé, l’étape suivante est logiquement
l’implémentation des algorithmes concrets. Nous avons présenté le logiciel ProViz
[Iragne et al., 2005], dédié à la visualisation hautement interactive de réseaux d’in-
teractions biomoléculaires. Basé sur la plateforme logicielle Tulip, ProViz propose
de nombreuses fonctions adaptées aux besoins des biologistes, notamment par l’uti-
lisation du système de plugins intégré à la plateforme de développement. Parmi
ces fonctions, nous pouvons noter l’utilisation extensive de vocabulaires contrôlés
(Gene Ontology ou PSI-MI), permettant sélections et analyses des graphes visua-
lisés. ProViz propose en outre une première implémentation de notre formalisme,
utilisant un jeu de filtres simples et les algorithmes Build SBG ou Build GOPC

(pages 63 et 64). Des développements futurs devraient permettre la définition de
filtres adaptés à certaines classes de problèmes, ainsi que la définition des politiques
de visualisation nécessaires. L’implémentation de l’algorithme de reconstruction de
voies métaboliques est aussi un point de grand intérêt.
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Chapitre 4

Extrapolation de voies
métaboliques à partir de données
de la génomique comparée
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4.1 Introduction

L’émergence de la Systems Biology [Westerhoff and Palsson, 2004] a permis le
développement de nombreux modèles mathématiques pour des espèces de références
[Kitano, 2002]. Les réseaux de relations entre biomolécules sous-tendent ces modèles,
qu’ils soient sous la forme de systèmes d’équations différentielles ou de modèles
hiérarchiques de systèmes et sous-systèmes discrets. La construction de ces réseaux
est donc un prérequis à la modélisation systématique. Les méthodes expérimentales
fournissent des réseaux de haute qualité, mais sont coûteuses et sont donc limitées à
un ensemble restreint d’organismes d’intérêt. Les méthodes prédictives fournissent
des réseaux de moindre qualité mais sont théoriquement applicables à tout organisme
dont les données génomiques sont disponibles. Dans ce chapitre, nous présentons un
ensemble de méthodes permettant l’extrapolation de modèles par une analyse, basée
sur les graphes, de réseaux métaboliques et par une identification fiable d’équivalents
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fonctionnels. Nous présentons aussi les résultats de cette méthode, appliquée à des
levures d’intérêt biotechnologique et industriel.

Les levures ont des niches écologiques très variées et partagent cependant de
nombreux processus biologiques [Dujon, 2006]. Parmi les levures figure l’organisme
modèle S. cerevisiae, largement utilisée en biologie moléculaire et cellulaire, ainsi
que dans l’industrie en tant qu’usine cellulaire. Cette levure fait partie des pe-
tits organismes eucaryotes les mieux annotés et sert donc souvent de référence
pour l’annotation d’autres organismes. S. cerevisiae fait partie du phylum des
hémiascomycètes, qui regroupe un ensemble d’organismes relativement diversifiés
d’un point de vue physiologique et écologique. Différentes recherches en génomique
comparée au sein de ce phylum ont montré que les résultats obtenus par ces méthodes
permettent une bonne compréhension des mécanismes de l’évolution, mis en place
lors des événements de spéciation ([Souciet J., 2000], [Kellis et al., 2003]). Les voies
métaboliques représentent des relations entre éléments fonctionnels par des réactions
enzyme-substrat, qui peuvent être prédites avec plus de confiance que les interac-
tions protéiques ou les relations de régulation (section 2.2.3), et sont par conséquent
un bon point de départ pour tester une méthode d’extrapolation de réseaux d’inter-
actions biomoléculaires.

Dans le cadre d’une étude préliminaire, nous avons tenté de caractériser
les différences quantitatives entre les ensembles de gènes de deux espèces phy-
logénétiquement proches, D. hansenii et C. albicans. Nous avons abordé cette
évaluation avec l’idée que deux espèces proches ne se différencient que par un faible
nombre de gènes spécifiques à l’une ou l’autre, et que la plus grande partie de
leur gènes sont communs avec les autres espèces de leur phylum. Cette étude nous
a permis de montrer que ces deux espèces ont 5/6 de gènes en commun avec les
autres espèces du phylum hémiascomycète, et que seuls 6% de leur gènes semblent
spécifiques à leur clade. Ces résultats nous permettent aussi de penser que, étant
donné la forte conservation des gènes au sein du phylum des hémiascomycètes, une
approche de prédiction de voies métabolique par extrapolation devrait apporter
des résultats intéressants, et notamment montrer une large conservation des voies
métaboliques. Pour les méthodes d’extrapolation que nous allons définir, nous uti-
lisons les voies métaboliques du KEGG [Kanehisa, 1997], spécifiques à S. cerevisiae
et les familles de protéines Génolevures [Nikolski and Sherman, 2007], pour prédire
la conservation ou la perte de voies métaboliques chez quatre espèces du phylum
hémiascomycète : C. glabrata, K. lactis, D. hansenii et Y. lipolytica. À fins de com-
paraison, nous utilisons dans un second temps les voies métaboliques fournies par
SGD [Cherry et al., 1998]. Les méthodes que nous développons s’inscrivent dans le
cadre de la modélisation soustractive, qui s’intéresse à la perte d’éléments par rap-
port à une référence, par opposition à la modélisation additive, qui se focalise sur le
gain de modules. Notre but est de prédire de manière la plus automatique possible,
un ensemble de voies métaboliques représentant les fonctions centrales d’une cellule,
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donc supposées très conservées, afin de fournir les données d’entrée à un processus
de modélisation du fonctionnement de la cellule.

Dans une première approche, nous avons réalisé une prédiction simple de conser-
vation des voies métaboliques, basée sur une technique de coloriage de graphes. Dans
cette approche, nous nous sommes limités à l’étude de la conservation des enzymes
dans une voie métabolique sans tenir compte de la structure sous-jacente. Pour ai-
der à la décision de conservation ou de perte d’une voie métabolique, nous avons
ajouté des informations sur la nature et l’importance supposée des gènes impliqués.
Un tableau de résultat présente pour chaque voie métabolique des statistiques sur
la conservation des gènes dans les quatre espèces d’intérêt, accompagnées des anno-
tations des gènes de S. cerevisiae ainsi que d’informations sur l’essentialité de ces
derniers. En regard des résultats obtenus, nous nous sommes aperçus que la prise de
décision de conservation ou de perte d’une voie nécessite une étude en profondeur
des résultats produits, et que la simple information de conservation ou perte des
gènes n’est pas suffisante pour décider de manière automatique de la conservation
d’une voie métabolique. Aussi, nous avons cherché à développer une autre méthode
permettant une prise de décision automatique et fiable.

Dans cette seconde approche, nous avons considéré que les informations de
conservation des enzymes sont importantes, mais que la conservation des connexions
au sein d’une voie métabolique revêt un caractère primordial. Nous représentons
les voies métaboliques sous la forme de graphes dirigés, ce qui nous permet de
définir des composants d’entrée et de sortie, que nous nommerons ports dans la
suite. Nous définissons en outre la notion de perte corrélée de ports. Dans une voie
métabolique, une réaction peut être perdue si l’enzyme impliquée n’a pas d’homo-
logue chez l’espèce étudiée. Les métabolites impliqués dans la réaction peuvent alors
être isolés du reste de la voie. Ainsi, la perte d’une enzyme peut entrâıner la perte de
métabolites. La perte corrélée de ports, qui sont donc des métabolites particuliers,
peut nous fournir des indices sur la conservation des voies métaboliques. Dans cette
étude, nous montrons que notre méthode permet de prédire de manière systématique
et automatique la conservation de voies métaboliques, et ce dans 60 à 80% des cas.
Pour les 20 à 40% de cas nécessitant une annotation manuelle, la prise de décision
est rapide, notamment grâce à la représentation en graphe, qui permet de cerner
immédiatement les portions de voies métaboliques perdues ou conservées.

4.2 Sources de données

Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes Comme nous l’avons vu à la sec-
tion 2.2.2, la base de données du KEGG est une source de données de qualité pour
les micro-organismes tels que les levures. Pour notre étude, nous utilisons les fichiers
KGML (KEGG Markup Language) représentant les voies métaboliques de S. cere-
visiae. Au 04/12/2006 (version 0.6), ces fichiers regroupent 80 voies métaboliques,



76 Chapitre 4. Extrapolation de voies métaboliques

couvrant un ensemble de 1154 gènes, soit environ 1/6 des gènes de S. cerevisiae.
Pour permettre une visualisation plus aisée des graphes extrapolés, nous utilisons
la nomenclature fonctionnelle pour les gènes de S. cerevisiae, ainsi que les noms
biochimiques des biomolécules fournis par les tables de correspondances du KEGG,
disponibles à l’adresse ftp://ftp.genome.jp/pub/kegg/xml/current/sce.

Saccharomyces Genome Database Nous avons présenté la base de données
de voies métaboliques de SGD à la section 2.2.2. Cette base de données propose
des informations sur les voies métaboliques de S. cerevisiae que nous jugeons plus
sûres que celles fournies par le KEGG. Cependant, cette ressource présente deux
désavantages. Le premier est que la couverture en terme de nombre de gènes est
inférieure dans les données de SGD. En effet, Ces données concernent 775 gènes,
soit environ un tiers de moins que KEGG. Néanmoins, en terme de couverture
de voies métaboliques, les données de SGD sont équivalentes à celles du KEGG.
Le deuxième désavantage des voies métaboliques de SGD est qu’elles prennent en
compte tous les métabolites, tels que les cofacteurs ou les molécules énergétiques.
Nous avons vu en section 2.2.1 que cela peut se révéler problématique dans le cadre
d’études sur la structure des voies métaboliques et nous reviendrons sur ce point lors
de la discussion des résultats. Pour notre étude, nous utilisons les fichiers fournis
par SGD au format BioPax niveau 1 [Luciano, 2005]. Au 28/02/2007, SGD regroupe
154 voies métaboliques, couvrant donc 775 gènes.

Les familles de protéines Génolevures Les familles de protéines Génolevures
[Nikolski and Sherman, 2007] sont un outil puissant pour identifier des gènes ho-
mologues chez les levures hémiascomycètes. Ces familles sont calculées par une
combinaison de clustering consensus de similarités, homéomorphiques ou non, de
séquences protéiques. En tant que telles, elle sont plus fiables que des aligne-
ments BLAST filtrés ou réciproques (RBH [Rivera et al., 1998]). Chaque famille de
protéine est décrite par une empreinte phylétique, indiquant la présence ou l’ab-
sence de membres pour chaque espèce, ainsi que par un profile phylogénétique
qui donne le nombre de membres par espèce. Ces mesures permettent de mettre
en évidence des profils particuliers de gain ou perte au long des différentes
branches du phylum des hémiascomycètes (Table 2). Nous utilisons la dernière ver-
sion des familles de protéines, délivrées le 31/01/2006 et disponibles à l’adresse
http ://cbi.labri.fr/Genolevures/fam/index.html.
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Familles de protéines Nb Copies Nb
familles #1 protéines

Familles universelles sckdy 2553 1649 18437
Familles non-universelles 1832 1268 8210
e.g. :
Spécifiques au clade Saccharomyces sck-- 395 355 1258
Perte dans le clade Saccharomyces ---dy 283 247 652
Perte chez Y. lipolytica sckd- 264 205 1195
Spécifiques à D. hansenii ---d- 92 0 312
Spécifiques à Y. lipolytica ----y 123 0 402
Total 4385 2917 26647

Tab. 2 – Profils de conservation des familles de protéines de levures. le pattern
phylétique indique la présence (s, c, k, d, y) ou l’absence (-) de chaque espèce dans
une famille. Les nombres totaux de protéines et de familles sont respectivement
indiqués dans la première et la dernière colonne. La colonne Copies #1 indique le
nombre de familles pour lesquelles chaque espèce n’a qu’un seul membre. Les familles
de protéines ont été calculées pour S. cerevisiae (s), C. glabrata (c), K. lactis (k),
D. hansenii (d) et Y. lipolytica (y).

4.3 Étude comparative de D. hansenii et C. al-

bicans

4.3.1 Méthode

Dans cette étude, notre but est détablir les différents ensembles de gènes (i.e.,
gènes codant pour des protéines) pour chaque espèces :

1. Gènes spécifiques à une espèce

2. Gènes spécifiques à une espèce et communs au phylum hémiascomycète

3. Gènes commun aux deux espèces

4. Gènes communs aux deux espèces et au phylum hémiascomycète

Pour déterminer ces ensembles, nous utilisons les séquences annotées de D. hansenii
(Génolevures [Dujon, 2006]) et les séquences de C. albicans fournies par le Broad
Insitute1, ainsi que les familles de protéines Génolevures.

L’idée générale de notre méthode consiste à mimer le processus de création de
familles de protéines pour les deux espèces que nous étudions. Pour ce faire, nous al-
lons utiliser les PSSM, pour Postion Specific Scoring Matrices [Altschul et al., 1997].
Une PSSM représente la signature d’un ensemble d’alignements. Appliquée aux fa-
milles de protéines, les PSSM peuvent donc être vues comme la signature de chaque

1http ://www.broad.mit.edu/annotation/genome/candida albicans
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famille. Dans notre étude, nous allons donc utiliser les PSSM calculées sur les fa-
milles de protéines Génolevures et le logiciel Blastpgp, pour affecter chaque protéine
de D. hansenii et C. albicans à une famille. Le résultat de cette étape permet de
séparer deux premiers ensembles de gènes, ceux spécifiques à chaque espèce et ceux
communs aux hémiascomycètes (i.e., gènes affectés à une famille). Il est important
de noter ici une différence majeure entre l’affectation d’une protéine à une famille
par les PSSM et le même événement par le calcul de familles de protéines. En effet,
si les familles de protéines représentent des partitions de l’ensemble des protéines
impliquées, l’utilisation de PSSM peut aboutir à l’affectation d’une protéine dans
plusieurs familles (voir définition 5). Le résultat de l’affectation par les PSSM n’est
donc pas composé d’un ensemble de partitions. Pour notre étude, ce phénomène ne
porte pas à conséquence, car le signal qui nous intéresse est uniquement la présence
ou l’absence de protéine dans les familles.

Définition 5 Soit F l’ensemble des familles de protéines : F = (F1, ..., Fn) où
⋂n

1 Fi = ∅
Soit P l’ensemble des familles PSSM : P = (P1, ..., Pm) où

⋂m

1 Pi 6= ∅

Nous pouvons subdiviser les deux ensembles obtenus en sous-ensembles. Ainsi, à
partir de l’ensemble des gènes communs aux hémiascomycètes, nous obtenons trois
ensembles intéressants :

– Gènes communs aux hémiascomycètes et à D. hansenii et C. albicans

– Gènes communs aux hémiascomycètes et à D. hansenii, mais pas à C. albicans

– Gènes communs aux hémiascomycètes et à C. albicans, mais pas à D. hansenii

Pour le second ensemble de gènes (i.e., non-retrouvés chez les hémiascomycètes),
nous obtenons les trois sous-ensembles suivants :

– Gènes spécifiques à D. hansenii

– Gènes spécifiques à C. albicans

– Gènes communs aux deux espèces

Pour obtenir ces trois derniers ensembles, nous réalisons des Blast réciproques (RBH
[Rivera et al., 1998]) entre les séquences protéiques correspondantes ches les deux
espèces. Les RBH identifiés définissent les gènes communs, les autres étant obtenus
par soustraction. À fins de vérification, des alignement multiples (logiciel T-Coffee
[Notredame et al., 2000]) sont réalisés entre gènes supposés communs. Enfin, pour
chacun de ces sous-ensembles, nous réalisons une recherche d’homologues dans la
base de données UniProKB [Apweiler et al., 2004], filtrée pour éliminer les séquences
des organismes étudiés (S. cerevisiae, C. glabrata, K. lactis, D. hansenii, Y. lipolytica
et C. albicans).

Dans le but de caractériser les gènes contenus dans ces trois derniers ensembles,
nous utilisons tout d’abord le logiciel InterProScan [Zdobnov and Apweiler, 2001].
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Ce logiciel permet de rechercher des signatures de domaines protéiques InterPro dans
les séquences protéiques, ainsi que d’attribuer des termes Gene Ontology. Toujours
dans le même but de caractérisation, nous étudions la position de ces gènes sur des
Analyses en Composante Principale du biais d’utilisation de codon, de même que
nous étudions leur répartition sur les chromosomes. Une dernière question que nous
nous sommes posée sur ces protéines, est de savoir si elles représentent chacune des
protéines différentes ou si elles peuvents être regroupées en familles. Pour ce faire,
nous avons réalisé des alignements de ces protéines à l’aide du logiciel Blast, puis
nous avons réalisé un clustering markovien pour construire des familles, suivant une
procédure similaire à celle expliquée dans [Nikolski and Sherman, 2007].

4.3.2 Résultats

Le premier résultat que nous obtenons est la subdivision des ensembles de gènes
de D. hansenii et C. albicans dans les six ensembles que nous avons précédemment
décrits. Sur la figure 25, nous pouvons voir que pour chacune des deux espèces, 5/6
des protéines sont communes au phylum des hémiascomycètes. Parmi le millier de
protéines non-conservées chez les hémiascomycètes, seul 1/3 semble commun aux
deux espèces étudiées. Si l’on tient compte des filtres sur les alignements, ce chiffre
tombe à 1/20 pour le filtre S50R50, qui signifie que les alignements retenus ont 50%
d’homologie portant au moins sur 50% de la longueur de la plus longue séquence.
Pour deux espèces supposées très proches, telles que D. hansenii et C. albicans, ce
filtre n’est pas très stringent, et nous aurions pu espérer un plus grand nombre de
protéines communes aux deux espèces.

Concernant les alignements Blast réalisés sur les ensembles de protéines non-
universelles, par opposition aux protéines universellement conservées chez les
hémiascomycètes, nous voyons que très peu de protéines présentent un résultat dans
la base UniProtKB. En effet, sans appliquer aucun filtre sur les alignements, seuls 15
à 16% des protéines spécifiques à chaque organisme présentent un résultat (figures
25b et 25c). En observant les résultats filtrés, on se rend compte que ce pourcentage
descend à 5% avec le filtre S50R50. L’interprêtation de ce résultat nous amène donc
à penser que très peu de protéines spécifiques à chaque espèce présentent des homo-
logues dans d’autres espèces en dehors de leur phylum. Pour expliquer la présence
de ces protéines dans chaque espèce, nous pouvons évoquer deux hypothèses. La
première consiste en la conservation spécifique de ces protéines chez D. hansenii ou
C. albicans selon le cas, ainsi que la perte concomittante de ces mêmes protéines
chez les autres espèces du phylum. La seconde hypothèse consiste en l’éventualité
de transferts horizontaux de gènes.

Les diverses tentatives de caractérisation des protéines non-universelles de
D. hansenii et C. albicans se montrent peu fructueuses. Pour la prédiction de do-
maines InterPro et d’attribution de termes GO, peu de protéines sont impliquées
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Fig. 25 – Diagramme de Venn montrant a) la répartition des protéines de D. han-
senii et C. albicans parmi les protéines conservées chez les hémiascomycètes,
spécifiques à l’espèce ou au clade. Les figures détaillées au bas de l’image indiquent
les nombres de résultats Blast distinct pour b) les protéines spécifiques à D. hansenii
contre UniProtKB, c) les RBH de D. hansenii contre C. albicans et d) les protéines
spécifiques à C. albicans contre UniProtKB, le tout en fonction de différents jeux de
paramètres de filtrage des alignements. Ces résultats suggèrent qu’un tiers des gènes
non-universels de ces deux espèces, sont communs au clade qu’elles représentent, et
que deux tiers sont espèce-spécifiques.
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dans les résultats et ceux-ci restent très généraux (termes GO de type catalytic acti-
vity ou encore metabolism). De même, la répartition de ces protéines sur des ACP de
biais d’utilisation de codons ne montrent pas de caractéristiques particulières à ce
niveau. Seule la répartition chromosomique de ces protéines chez D. hansenii semble
indiquer un biais de représentation aux extrémités des chromosomes (figure 32, an-
nexe A). Un découpage des chromosomes de C. albicans n’étant pas disponible, cette
étude n’as pas pu être menée.

Le dernier résultat concerne la réalisation de familles des protéines spécifiques à
D. hansenii et des familles des protéines spécifiques à C. albicans. Par cette étude,
nous avons pu identifier une centaine de protéines correspondant à une trentaine
de familles, tant chez D. hansenii que chez C. albicans, la plupart de ces familles
ne contenant que deux à trois protéines. Pour tenter de caractériser plus avant ces
familles, nous avons observé la localisation de leurs membres sur les chromomes. À
l’exception notable de la famille 0 chez D. hansenii qui forme un cluster à l’extrémité
du chromosome E, les autres familles ne présentent pas de biais de localisation
chromosomique.

La conclusion que nous pouvons tirer de cette étude est que globalement, plus de
80% des gènes d’une espèce du phylum hémiascomycète sont communs à toutes
les espèces de ce phylum. De plus, nous pouvons noter que peu de gènes sont
spécifiques à un clade particulier, alors qu’environ 10% des gènes d’une espèce lui
sont entièrement spécifiques. Cette comparaison quantitative et qualitative des en-
sembles de gènes de deux espèces proches nous permet de penser que, dans le cadre
de l’extrapolation de voie métabolique chez les hémiascomycètes, nous devrions ob-
tenir un grand nombre de voies conservées, puisque les protéines sont massivement
conservées au sein de ce phylum.

4.4 Prédiction de voie métaboliques par coloriage

de graphe

4.4.1 Méthode

Dans cette première approche, nous avons développé une méthode simple et ra-
pide, basée sur la coloration de graphes de réactions (cf. section 2.2.3). Pour chaque
voie métabolique, nous construisons un graphe non dirigé dans lequel les sommets
sont les enzymes et les arcs, les métabolitess. Nous colorions ensuite le graphe en
utilisant les familles de protéines. Pour chaque sommet, nous vérifions si un homo-
logue existe dans l’espèce étudiée. Si tel est le cas, nous colorions le sommet pour
cette espèce. Une fois ce coloriage réalisé pour chaque espèce, nous pouvons effec-
tuer un calcul du pourcentage de sommets conservés par rapport au nombre de
sommets du graphe de référence. Ces informations servent de base à la décision de



82 Chapitre 4. Extrapolation de voies métaboliques

conservation de la voie étudiée. Pour faciliter la décision, nous rajoutons différentes
informations pouvant se révéler utiles. Ainsi, nous mettons à disposition l’annota-
tion du gène de S. cerevisiae et de ses homologues chez les espèces étudiées. Nous
présentons aussi les résultats de différentes expériences de délétion systématique de
gènes ([Giaever et al., 2002], [Dunn et al., 2004]).

4.4.2 Résultats

Un tableau général disponible en ligne2 présente une vision globale de la conser-
vation des voies métaboliques, en donnant pour chaque voie un profil de conserva-
tion, un lien vers le profil détaillé et un lien vers la voie métabolique de référence.
Dans cette vue (figure 26), la couleur d’une espèce indique le pourcentage glo-
bal de conservation de gènes pour cette espèce dans la voie étudiée. Une page
détaillant les résultats de la prédiction de conservation est attachée à chaque voie
métabolique. Cette page est divisée en deux parties, la première montrant une vue
synthétique de la prédiction (figure 27), la deuxième, une vue détaillée (figure 28). La
vue synthétique fournie les informations de conservation pour chaque enzyme dans
chaque espèce. Ainsi, pour chaque enzyme, le pattern phylétique permet rapidement
de voir quelles sont les espèces qui ne présentent pas d’équivalent fonctionnel pour
une enzyme donnée. Le profil permet quant à lui d’observer si une espèce montre
une expansion ou une contraction au niveau du nombre d’homologues. Une fois
ces informations globales prises en compte, le tableau complet des résultats peut
permettre d’affiner la décision, en tenant compte par exemple des informations de
délétion systématiques de gènes.

Les résultats sur les données du KEGG semblent indiquer que les voies
métaboliques étudiées sont globalement bien conservées chez les quatre espèces
étudiées. Cette impression est renforcée par les résultats obtenus avec les données de
SGD, où il semble que la très grande majorité des voies métaboliques de S. cerevisiae
soient conservées chez C. glabrata, K. lactis, D. hansenii et Y. lipolytica. Cepen-
dant, il est difficile de décider de manière fiable et automatique de la conservation
des voies métaboliques. En effet, lorsque toutes les enzymes sont conservées, nous
pouvons conclure de manière fiable et automatique que la voie étudiée est conservée.
À l’inverse, si aucune enzyme n’est conservée, nous pouvons conclure avec certitude
que la voie est perdue. Entre ces cas extrêmes, la décision est délicate. En prenant
l’exemple du métabolisme du galactose, connu pour être perdu chez C. glabrata
([Bolotin-Fukuhara et al., 2006], [Hittinger et al., 2004]), nous nous apercevons que
C. glabrata ne conserve qu’environ la moitié des enzymes impliquées dans la voie
(2/5 selon SGD, 17/30 selon KEGG). De plus, les gènes perdus n’entrâınent pas la
létalité de l’organisme selon les informations de délétion systématique des gènes. Il
serait donc a priori assez raisonnable de conclure à la perte de cette voie métabolique
chez C. glabrata. Cependant, il est tout à fait envisageable que les enzymes perdues

2http ://cbi.labri.fr/Genolevures/path
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Fig. 26 – Tableau de présentation générale des résultats de la prédiction de voies
métaboliques par coloriage de graphe. La première colonne indique le nom de la voie
et est associée à un lien donnant accès à la ressource d’origine (voie métabolique
KEGG ou SGD selon le cas). Pour chaque voie, un lien permet de consulter le profil
de conservation détaillé. La dernière colonne donne le profil de conservation de la
voie, où chaque lettre correspond à une espèce et chaque couleur de lettre correspond
à un intervalle de pourcentage de conservation d’enzyme. Les espèces ici présentes
sont S. cerevisiae (s), C. glabrata (c), K. lactis (k), D. hansenii (d) et Y. lipolytica
(y).
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Fig. 27 – Extrait du tableau de synthèse des résultats de la prédiction de conserva-
tion pour la voie métabolique du galactose. La première colonne indique le nom de la
protéine, la seconde le numéro enzymatique associé et la troisième, les informations
en relation avec les familles de protéines, à savoir le pattern phylétique, le profil et le
nom de la famille associée. Un rappel du profil de conservation globale des enzymes
est présenté au dessus du tableau.

ne fassent partie que de voies alternatives à la voie principale du métabolisme du
galactose et que dans ce cas, cette fonction soit préservée chez C. glabrata. En regard
de ces résultat, nous observons que notre méthode obtient des résultats nous per-
mettant de statuer de manière fiable et automatique sur les cas de conservation ou
perte totale, mais pas sur les cas intermédiaires. Une étude manuelle et approfondie
permet de prendre une décision dans les situations ambiguës. Notre méthode fournie
cependant un moyen simple et efficace de parcourir le contenu de grandes bases de
données, telles que celles concernant les voies métaboliques. Ce moyen de navigation
est actuellement mis en oeuvre dans le cadre du projet Génolevures, intégré au site
web du projet [Sherman et al., 2006].

Nous avons donc constaté que notre méthode de prédiction de voies métaboliques,
basée sur un simple calcul de pourcentage de gènes conservés, nous permet d’avoir
un premier aperçu de la conservation des voies métaboliques chez les espèces que
nous avons étudiées. Cette méthode ne nous permet cependant pas d’exécuter la
tâche de prédiction de manière automatique et fiable, afin de fournir une base au
processus de modélisation. De ce constat, nous définissons la nécessité de prendre
en compte l’information structurale des voies métaboliques, afin de pouvoir prendre
une décision fiable et automatique sur leur conservation.
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Fig. 28 – Extrait du tableau de synthèse détaillée des résultats de la prédiction de
conservation pour la voie métabolique du galactose. La première colonne indique
le nom de la protéine, la seconde le numéro enzymatique associé et la dernière, les
informations en relation avec les familles de protéines, à savoir le pattern phylétique,
le profil, le nom de chaque orf pour chaque espèce et le nom de la famille associée. Les
colonnes du milieu donnent les résultats des expériences de délétion systématique
du gène chez S. cerevisiae.

4.5 Prédiction de voies métaboliques par analyse

structurale de graphes

4.5.1 Méthode

Dans cette seconde approche, nous développons une méthode de prédiction de
voies métaboliques basée sur l’analyse structurale de graphes. Pour chaque voie
métabolique de référence, nous construisons un graphe bipartite dirigé où les som-
mets sont les métabolites et les enzymes, et les arêtes sont les relations entre enzymes
et métabolites (voir section 2.2.3). Ces graphes sont notre référence pour la tâche de
prédiction. Pour chaque espèce et chaque voie métabolique, nous élaguons le graphe
de référence en utilisant les relations d’homologie définies par les familles de protéines
Génolevures : pour chaque enzyme, si un équivalent fonctionnel existe dans l’espèce
étudiée, le sommet correspondant est conservé. Si cet équivalent n’existe pas, le som-
met est supprimé. Nous obtenons alors un graphe contenant tous les métabolites du
graphe initial, mais seulement les enzymes ayant un homologue dans l’espèce étudiée.
Le déroulement de ces étapes est expliqué par l’algorithme 6.

Nous définissons le graphe G comme graphe de référence, le graphe Gs comme
graphe de l’espèce étudiée, et l’ensemble F représentant les familles de protéines, où
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chaque familleFi est composée d’un ensemble de protéines p1, ..., pn. Nous définissons
ensuite les fonctions sommets(e), qui retourne les deux sommets reliés par l’arête
e, est enzyme(v), qui retourne vrai si v est une enzyme, et enfin membres(F, v)
qui retourne vrai si v appartient à une famille de protéines contenant au moins une
protéines de S. cerevisiae. Le résultat de cet algorithme est un graphe Gs = 〈Vs, Es〉
où Vs ⊆ V et Es ⊆ E.

Algorithme 6 Coloriage de graphe

Entrées: G = 〈V, E〉, Gs = 〈∅, ∅〉, F = [F1, ..., Fn] où Fi = [p1, ..., pn]
pour tout e ∈ E faire

pour tout v ∈ sommets(e) faire
si est enzyme(v) && membres(F, v) alors

VGs
= VGs

∪ v

EGs
= EGs

∪ e

sinon si !estenzyme(v) alors
VGs

= VGs
∪ v

finsi
fin pour

fin pour
Retourner Gs

À partir de ce graphe prédit, nous extrayons différentes mesures. Nous cherchons
tout d’abord à évaluer la conservation des métabolites d’entrée et de sortie. Dans
la suite, le terme port désignera indistinctement les métabolites d’entrée et de sor-
tie. Utilisant un graphe dirigé, nous définissons les ports en termes de théorie des
graphes, où les entrées sont les sommets n’ayant aucune arête entrante, alors que
les sorties sont les sommets n’ayant aucune arête sortante. Il faut ici noter que dans
le cas des voies métaboliques, un port correspond obligatoirement à un métabolite,
puisqu’une enzyme est toujours un élément intermédiaire entre deux métabolites et
possède à ce titre au moins une arête sortante et une arête entrante. La méthode
la plus directe pour calculer la conservation des ports est de vérifier si les chemins
qui existent entre eux dans le graphe de référence, sont conservés dans le graphe
prédit. Une autre méthode, de complexité très inférieure, est de vérifier si les ports
sont toujours dans les mêmes composantes faiblement connexes [Diestel, 2005]. Un
graphe dirigé est dit faiblement connexe si pour toute paire de sommets (u,v), il y a
un chemin entre u et v, une fois que les arêtes orientées ont été remplacées par des
arêtes non-orientées. Si un graphe n’est pas connexe, il est décomposé en différentes
composantes, elles-mêmes connexes ou non.

Ainsi dans l’exemple de la figure 29, nous pouvons voir que la composante
connexe A est séparée en trois composantes connexes dans le graphe prédit. L’entrée
I1 est toujours dans la même composante connexe que la sortie O1, mais est dis-
sociée de la sortie O2. De plus, I2 et O2 sont respectivement isolées de toute sortie
ou entrée. Nous pouvons donc conclure pour cette espèce que la voie métabolique
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qui produit le métabolite O1 à partir du métabolite I1 est conservée, alors que la
voie qui produit O1 à partir de I2 semble perdue, de même que toute réaction trans-
formant I1 ou I2 en O2. La composante connexe B montre que toutes les entrées sont
déconnectées des sorties. Dans ce cas, nous pouvons dire que la voie métabolique B
semble perdue dans l’espèce étudiée puisqu’il n’y a aucun moyen de transformer un
métabolite d’entrée en métabolite de sortie. Dans le cas A, il n’y a pas de conclusion
claire et immédiate sur la perte globale, puisqu’une partie de la voie est conservée.

Nous cherchons donc à observer la perte corrélée d’entrées et de sorties, signal
fort d’une perte possible de voie métabolique. Afin d’accrôıtre le contenu informatif
des résultats, nous avons ajouté une contrainte sur les ports. En effet, les voies
métaboliques que nous utilisons sont issues d’un découpage effectué par des experts
biologistes. Ces voies métaboliques font cependant partie d’un réseau plus vaste liant
les différentes voies, par l’intermédiaire des métabolites communs. À l’échelle de la
cellule, les différentes voies métaboliques sont donc interconnectées et il nous est
possible de définir les métabolites d’interconnexion, qui sont donc à la fois entrée
dans une voie métabolique et sortie dans une autre. Nous émettons l’hypothèse que
ces composés présentent un intérêt supplémentaire par rapport aux autres ports,
puisqu’ils effectuent la liaison entre plusieurs fonctions distinctes. Nous calculons
donc, en plus de la conservation globale des ports, la conservation de ces ports
d’interconnexion. Dans ce même but d’enrichissement du contenu informatif, nous
calculons le nombre de métabolites isolés dans le graphe prédit.

La prise en compte de ces différents critères et l’étude des résultats nous per-
mettent de définir des règles de bon sens, qui vont permettre une décision fiable et
automatique relative à la perte ou la conservations des voies métaboliques, et qui
nous donnent les résultats contenus dans les tableaux de synthèse (tables 3 et 5).
Comme pour la prédiction par coloriage de graphe, nous considérons que les cas
extrêmes sont évidents, à savoir une conservation de la voie métabolique si toutes
les enzymes sont conservées, et une perte si toutes les enzymes sont perdues. Entre
ces deux zones, nous définissons quatre paliers :

– Conservation possible : moins de 10% de perte de ports

– Cas ambigus : de 10 à 30% de ports perdus

– Perte possible : de 30 à 50% de ports perdus

– Perte probable : plus de 50% de perte de ports

D’autres critères nous sont utiles pour l’analyse manuelle des résultats qu’il est
possible d’effectuer après la classification automatique que nous venons de présenter.
Ainsi, dans les cas de perte possible ou probable, nous avons souvent conclu à la
perte de la voie si la moitié ou plus des métabolites se retrouvent isolés dans la voie
prédite.
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Fig. 29 – Exemple de composantes connexes prédites et de comptage de ports. Les
lignes bleues représentent les composantes connexes dans l’organisme de référence
S. cerevisiae. Les lignes en pointillés représentent les composantes connexes prédites
pour l’organisme étudié. Ix et Ox indiquent respectivement les métabolites d’entrée
numéro x et les métabolites de sortie numéro x. La composante A1 conserve une
relation entrée/sortie pour la voie A. Les composantes A2 et B1 ont des entrées
mais n’ont pas de sorties, tandis que les composantes A3 et B2 ont des sorties mais
pas d’entrée. Nous concluons que la voie 1 est partiellement conservée (de I1 à O1),
alors que la voie B est totalement perdue.
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Pour implémenter notre méthode, nous avons développé un parseur XML en
C++ qui prend en charge les voies métaboliques au format KGML ou au format
BioPax pour les données de SGD. Nous avons aussi développé un script Perl, utili-
sant la bibliothèque Perl Graph [Orwant et al., 1999], qui prend en charge les infor-
mations extraites par le parseur pour construire le graphe de référence, extrapoler
les graphes pour les quatre espèces et extraire les informations utiles à la prise de
décision de conservation de la voie.

4.5.2 Résultats

Pour chaque voie métabolique nous obtenons un tableau et cinq graphes, un
pour S. cerevisiae et un pour chaque espèce étudiée. Le tableau contient les in-
formations concernant la conservation des ports et des métabolites connectés pour
chaque composante connexe de chaque espèce.

Résultats de la prédiction à partir des données du KEGG Le tableau 3
montre que notre méthode prédit la conservation de plus de la moitié (46 voies
conservées sur 80 étudiées) des voies métaboliques de S. cerevisiae chez les quatre
autres espèces étudiées. Parmi ces voies universellement conservées (table 11, an-
nexe A), nous retrouvons de manière attendue le cycle TCA, la voie des pentoses
phosphates, la biosynthèse des acides gras et le métabolisme du pyruvate. Nous
ne retrouvons cependant pas la glycolyse. En effet, notre méthode prédit la perte
d’un port chez C. glabrata et D. hansenii, si bien que la voie n’est pas considérée
immédiatement comme universellement conservée. Il apparâıt que ces deux espèces
n’ont pas d’homologue pour le gène de S. cerevisiae codant la protéine impliquée
dans la transformation de l’éthanol en acétaldéhyde, réaction périphérique de la
voie de la glycolyse définie par le KEGG. Nous pouvons donc conclure après ana-
lyse que la glycolyse est conservée chez C. glabrata et D. hansenii, ce qui est
conforme aux connaissances biologiques, bien que ces espèces ne pourront peut
être pas pousser sur éthanol. La même analyse permet de tirer les mêmes conclu-
sions pour plusieurs autres voies métaboliques qui sont considérées comme non-
universellement conservées à la vue des résultats bruts. Parmi ces voies, nous trou-
vons les métabolismes des purines, des pyrimidines, de l’aspartate, de l’arginine et
de la proline.

Un seul cas suggère clairement la perte d’une voie métabolique et trois autres
suggèrent une perte possible. L’analyse de ces cas révèle que la voie métabolique
perdue est le métabolisme du galactose chez C. glabrata et trois des cas de perte
possible concernent cette même voie chez les trois autres levures étudiées (tableau
4). Pour C. glabrata, deux métabolites sources sont conservés parmi les sept présents
chez S. cerevisiae, de même que deux sorties sont conservées parmi les neuf de la voie
de référence. Nous observons aussi que 18 métabolites parmi les 24 de S. cerevisiae
se retrouvent isolés dans le graphe prédit. Conformément aux critères de décision
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Voies métaboliques Pattern phylétique
Nombre de voies

CAGL KLLA DEHA YALI
Universellement conservées sckdy 46 46 46 46
Non-universelles 11 25 13 20
Perte dans 1 espèce

sckd- 3 3 3 0
sck-y 8 8 0 8
s-kdy 0 4 4 4

Perte dans 2 espèces
s-kd- 0 4 4 0
s-k-y 0 6 0 6

s--dy 0 0 1 1
Perte dans 3 espèces

s--d- 0 0 1 0
s---y 0 0 0 1

Conservation possible plusieurs 10 4 12 7
Cas ambigus plusieurs 7 3 5 4
Perte possible plusieurs 4 0 2 1
Perte probable plusieurs 2 2 2 2
Total 80 80 80 80

Tab. 3 – Profils de conservation des voies métaboliques du KEGG suite à la
prédiction par analyse structurale de graphes. Le pattern phylétique indique la
présence (s, c, k, d, y) ou l’absence (-) de chaque espèce dans une voie. Les résultats
montrent que la moitié des voies métaboliques sont conservées universellement. La
prédiction a été faite pour C. glabrata (c, CAGL), K. lactis (k, KLLA), D. hansenii
(d, DEHA) et Y. lipolytica (y, YALI). Ce tableau montre que 46 voies métaboliques
sont conservées sur les 80 étudiées, soit 57.5%.
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Fig. 30 – Graphe du métabolisme du galactose prédit chez C. glabrata (données
KEGG). Cet organisme semble conserver le moyen d’entrer dans la voie de la glyco-
lyse en utilisant l’UDPglucose comme métabolite source, mais ne peut transformer
le D-Galactose en UDPglucose. Ce graphe nous permet de conclure à la perte du
métabolisme du galactose.

que nous avons établis, ces résultats indiquent que la voie métabolique semble per-
due chez C. glabrata. En analysant ces résultats plus précisément, nous voyons que
C. glabrata conserve l’enzyme permettant la transformation de l’α-D-Glucose pour
entrer dans la glycolyse (figures 30 et 31), mais qu’il n’y a plus aucun moyen de
produire ce composé, de même que l’UDPGlucose, à partir du galactose. Nous ob-
servons par ailleurs que la sous-voie concernant la conversion du raffinose (mélitose)
en D-glucose, D-galactose et D-fructose est complètement perdue (figure 33 annexe
A). À la vue de ces résultats, nous pouvons donc confirmer que la voie métabolique
du galactose est perdue chez C. glabrata. Concernant K. lactis, D. hansenii et Y. li-
polytica, un simple regard aux graphes prédits (figures 34, 35 et 36 annexe A) révèle
que, malgré la perte de quelques enzymes, le D-galactose peut toujours être utilisé
et la conversion du raffinose (mélitose) est maintenue. Ces résultats sont conformes
avec des résultats précédemment publiés et qui mentionnent la perte du métabolisme
du galactose chez C. glabrata [Bolotin-Fukuhara et al., 2006].

Résultats de la prédiction à partir des données de SGD Le tableau 5
montre que notre méthode prédit la conservation de 80% des voies métaboliques
de S. cerevisiae chez les quatre espèces étudiées. Parmi ces voies universellement
conservées (table 10, annexe A), nous retrouvons de manière attendue la glycolyse,
la voie des pentoses phosphates, le cycle TCA, la synthèse et la dégradation des
acides aminés. Cependant, certaines voies attendues n’apparaissent pas comme uni-
versellement conservées à la vue des résultats bruts. Ces voies sont notamment la
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Fig. 31 – Correspondance de la voie métabolique du galactose prédite chez C. glabrata avec celle de S. cerevisiae. Les traits
verts correspondent aux chemins conservés chez C. glabrata, alors que les traits rouges correspondent aux chemins perdus
par rapport à S. cerevisiae. Ce graphe nous permet de conclure à la perte du métabolisme du galactose.
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CC Espèce CC SACE
Entrées Entrées Sorties Sortie Métabolites % ports
Espèce SACE Espèce SACE isolés perdus

CAGL2 0 1 6 1 8 18/24
75%

CAGL0 1 1 1 1 1 18/24
KLLA0 0 1 6 2 8 8/24

73%KLLA2 0 1 6 2 8 8/24
KLLA1 1 1 1 1 1 8/24
DEHA0 0 1 6 2 8 8/24

73%DEHA2 0 1 6 2 8 8/24
DEHA1 1 1 1 1 1 8/24
YALI1 0 1 6 1 8 10/24

76.7%YALI2 0 1 6 2 8 10/24
YALI0 1 1 1 1 1 10/24

Tab. 4 – Conservation des ports dans la voie métabolique du galactose (données
KEGG) prédite chez les quatre espèces. Chaque ligne représente une composante
connexe dans l’espèce indiquée dans la première colonne. CC Espèce indique l’iden-
tifiant de la composante connexe dans l’espèce étudiée, correspondant à la compo-
sante connexe chez S. cerevisiae, désignée dans la colonne CC SACE. Ces résultats
suggèrent la perte de la voie métabolique du galactose chez C. glabrata, ainsi qu’une
perte possible chez les trois autres espèces.

biosynthèse des lipases, du NAD, de l’arginine, de la lysine et du glutamate. Pour
le NAD, d’autres voies de biosynthèse existent et sont universellement conservées,
de même que pour la biosynthèse et la dégradation des acides gras, ainsi que pour
le glutamate.

La voie de biosynthèse de l’arginine semble perdue chez Y. lipolytica. En regar-
dant le graphe représentant la voie métabolique prédite, nous nous rendons compte
que Y. lipolytica n’a pas d’homologue identifié pour le gène ARG1 de S. cerevisiae
mais conserve le moyen de transformer le L-arginosuccinate en L-arginine. Or, le gène
ARG1 est responsable de la transformation du L-aspartate en L-arginosuccinate. On
peut donc en déduire que la biosynthèse d’arginine par cette voie est perdue chez
Y. lipolytica. Sachant que l’arginine est un acide aminé essentiel ou conditionnelle-
ment essentiel chez les mammifères [Tapiero et al., 2002], nous sommes étonnés que
cette voie soit perdue chez Y. lipolytica. En fait, plusieurs voies métaboliques peuvent
permettre la production d’arginine et notamment le cycle de l’urée tel qu’il apparâıt
dans les voies de dégradation de l’arginine, qui sont universellement conservées.
Il est donc possible que la voie de biosynthèse de l’arginine soit perdue sans que
cela soit létal pour l’organisme. Cette hypothèse est renforcée par le fait que chez
S. cerevisiae, la délétion du gène ARG1 n’entrâıne qu’un retard de croissance à par-
tir de la quinzième génération lorsque la levure est cultivée sur milieu minimum
[Giaever et al., 2002].
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Voies métaboliques Pattern phylétique
Nombre de voies

CAGL KLLA DEHA YALI
Universellement conservées sckdy 126 126 126 126
Non-universelles 11 25 15 17
Perte dans 1 espèce

sckd- 4 4 4 0
sck-y 3 3 0 3
s-kdy 0 9 9 9

Perte dans 2 espèces
s-kd- 0 2 2 0
s-k-y 0 3 0 3
sck-- 4 4 0 0

Perte dans 3 espèces
s---y 0 0 0 2

Conservation possible plusieurs 1 0 5 3
Cas ambigus plusieurs 1 0 4 4
Perte possible plusieurs 6 2 2 1
Perte probable plusieurs 9 1 2 3
Total 154 154 154 154

Tab. 5 – Profils de conservation des voies métabolique de SGD suite à la prédiction
par analyse structurale de graphes. Le pattern phylétique indique la présence (s, c,
k, d, y) ou l’absence (-) de chaque espèce dans une voie. Les résultats montrent
que 80% des voies métaboliques sont conservées universellement. La prédiction a
été faite pour C. glabrata (c, CAGL), K. lactis (k, KLLA), D. hansenii (d, DEHA)
et Y. lipolytica (y, YALI). Nos résultats prédisent en outre la perte probable de 15
voies métaboliques.

La voie de biosynthèse de la lysine semble perdue chez D. hansenii. En regar-
dant le graphe représentant la voie métabolique prédite, nous concluons rapidement
qu’il n’en est rien. En effet, les familles de protéines Génolevures ne permettent pas
d’identifier chez D. hansenii un homologue au gène LYS2 de S. cerevisiae. Chez
S. cerevisiae, la protéine codée par ce gène est impliquée dans la dégradation du
L-2-aminoadipate-6-semialdéhyde en L-2-aminoadipate. Chez D. hansenii, ce gène
ne semble pas exister mais la voie métabolique principale est conservée. Nous pou-
vons donc en conclure que la voie de biosynthèse de la lysine est conservée chez
D. hansenii.

Le tableau 5 montre que notre méthode prédit la perte probable de 15 voies
métaboliques, principalement chez C. glabrata. Parmi ces voies, nous trouvons no-
tamment les voies de dégradation du sucrose, du lactose, du tryptophane et le
métabolisme du galactose. Concernant la dégradation du sucrose, C. glabrata ne
présente pas d’homologue au gène SUC2 de S. cerevisiae en charge de la dégradation.
Cette voie est donc logiquement prédite comme perdue. La voie de dégradation du
lactose et la voie du métabolisme du galactose ont en commun la plupart de leurs
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CC Espèce CC SACE
Entrées Entrées Sorties Sortie Métabolites % ports
Espèce SACE Espèce SACE isolés perdus

CAGL0 0 0 3 1 4 7/9 85.7%
KLLA0 0 3 3 4 4 0/9 0%
DEHA0 0 3 3 4 4 0/9 0%
YALI0 0 3 3 4 4 0/9 0%

Tab. 6 – Conservation des ports dans la voie métabolique du galactose (données
SGD) prédite chez les quatre espèces. Chaque ligne représente une composante
connexe dans l’espèce indiquée dans la première colonne. CC Espèce indique l’iden-
tifiant de la composante connexe dans l’espèce étudiée, correspondant à la compo-
sante connexe chez S. cerevisiae, désignée dans la colonne CC SACE. Ces résultats
suggèrent la perte de la voie métabolique du galactose chez C. glabrata.

enzymes et métabolites. Le tableau 6 montre les résultats de la prédiction de la
voie métabolique du galactose. On peut voir chez C. glabrataque la totalité des
métabolites d’entrée est perdue et qu’il ne reste plus qu’un seul métabolite de sor-
tie. Des résultats similaires sont observés pour la voie de dégradation du lactose
(table 9 annexe A). Dans les deux cas, le port de sortie principal de la voie est le
glucose-6-phosphate et le port principal d’entrée est l’α-D-galactose. Chez C. gla-
brata, les gènes codant les protéines impliquées dans la conversion de l’α-D-galactose
ne sont plus présents. Il y a donc une perte totale de la capacité à dégrader le galac-
tose chez C. glabrata, et donc incidemment, une perte totale des voies métaboliques
de dégradation du lactose et de métabolisme du galactose. Ces résultats, comme
ceux obtenus avec les données du KEGG sont conformes aux connaissances issues
de la littérature [Hittinger et al., 2004].

4.6 Discussion

4.6.1 De l’intérêt biologique des résultats

Les différentes méthodes de prédiction que nous avons développées montrent,
comme nous l’attendions après notre étude comparative de D. hansenii et C. albi-
cans, que la plupart des voies du métabolisme central sont conservées au sein d’un
phylum contenant des espèces relativement distantes [Dujon, 2006]. Nous pensons
que ces voies définissent un ensemble de fonctions supposées universelles au sein des
eucaryotes, fournissant une base minimale pour le processus de modélisation des
organismes. Parmi ces voies du métabolisme central, nous trouvons le cycle TCA,
la voie des pentoses phosphates, la glycolyse, les métabolismes du pyruvate, des pu-
rines, des pyrimidines et des acides aminés. Notre approche nous permet aussi de
détecter la perte d’une voie métabolique due à l’adaptation d’un organisme à une
niche écologique, comme la perte du métabolisme du galactose chez C. glabrata.
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Une spécialisation par gain de modules fonctionnels ? Les résultats com-
plets, que ce soit par la méthode de prédiction par coloriage de graphes3, ou bien
par la méthode de prédiction par analyse structurale de graphes (tables 10 et 11,
annexe A), sont en accord avec l’observation qu’il existe peu de différences entre
les cinq levures étudiées, bien que celles-ci soient assez distantes d’un point de
vue phylogénétique [Dujon et al., 2004]. Cette observation nous permet de suggérer
que la différence visible entre les phénotypes pourraient être due au gain de mo-
dules fonctionnels et de voies métaboliques. Pour vérifier cette hypothèse, il serait
intéressant de pouvoir mener les mêmes analyses en utilisant comme référence un
organisme ne faisant pas partie du phylum des hémiascomycètes. Pour ce faire,
il faudrait choisir un organisme dont les données génomiques sont disponibles, de
même que les données de voies métaboliques. De plus en plus de données de voies
métaboliques étant disponibles pour un nombre croissant d’espèces, ce dernier point
ne devrait pas poser de difficultés. Le principal obstacle à la réalisation de cette
étude se trouve du côté de l’identification des équivalents fonctionnels. En effet,
nous prenons comme base départ la confiance que nous pouvons avoir dans les
données disponibles. Ainsi, nous avons vu en section 2.2.2 que les différentes sources
de voies métaboliques sont plus ou moins fiables. Pour l’identification d’équivalents
fonctionnels, nous nous basons de manière exclusive sur les familles de protéines
Génolevures [Nikolski and Sherman, 2007], car nous pensons qu’elles sont le moyen
le plus fiable d’identification d’homologues, plus robuste que de simple alignements
Blast réciproques [Rivera et al., 1998]. Or, ces familles de protéines ne sont dispo-
nibles que pour les cinq espèces que nous avons étudiées. Aussi, pour appliquer nos
méthodes à d’autres phyli il sera nécessaire, soit d’utiliser d’autres méthodes d’iden-
tification d’homologues, soit d’appliquer à ces autres phyli la méthode de calcul des
familles de protéines.

Métabolites annexes et robustesse des voies métaboliques Les résultats de
l’analyse strucutrale de graphes sur les données du KEGG (tableau 11, annexe A)
nous permettent d’observer que les voies centrales, universellement conservées, ont
souvent un degré sortant moyen (Définition 6) supérieur à celui des autres voies.
Ce résultat suggérerait que les voies centrales sont plus connectées et donc moins
enclines à la déconnexion suite à la perte d’une enzyme, que les voies périphériques
qui sont plus linéaires. Cette observation est conforme avec la propriété générale
des voies métaboliques, qui font parties des réseaux petit monde (cf. section 2.2.1).
Cependant, cette caractéristique a trait au réseau métabolique global, non à une
voie métabolique particulière ou à toute et chacune voie métabolique. Nous pouvons
ainsi poser l’hypothèse que dans le réseau métabolique global, le caractère scale free
est dû à ces voies du métabolisme central. Pour tester cette hypothèse, il pourrait se
révéler intéressant de pratiquer un clustering sur le réseau métabolique global et de
rechercher une correspondance entre les différents clusters et les voies métaboliques
centrales.

3http ://cbi.labri.fr/Genolevures/path



4.6. Discussion 97

Définition 6 Le degré sortant d’un sommet s est le nombre d’arêtes dont l’extrémité
initiale est ce même sommet, en opposition au degré entrant qui est le nombre
d’arêtes dont l’extrémité initiale est le sommet s. Par voie de conséquence, le degré
moyen sortant d’un graphe est la moyenne des degrés sortants des sommets du
graphe.

Le degré moyen sortant supérieur des voies du métabolisme central ne se retrouve
pas dans les résultats calculés à partir des données fournies par SGD. Nous pouvons
formuler une hypothèse qui peut expliquer cette différence dans les résultats. Comme
nous l’avons vu en section 2.2.2, les réactions biochimiques encodées dans les voies
métaboliques du KEGG ne tiennent compte que des métabolites principaux et n’in-
cluent pas les cofacteurs, tels que l’oxygène, l’hydrogène, ou bien encore le NADH.
À l’opposé, les données fournies par SGD tiennent compte de tous ces cofacteurs.
La comparaison des moyennes et médianes des degrés moyens sortants et entrants
semble confirmer notre hypothèse. En effet, la médiane des degrés moyens entrants
et sortants pour les données du KEGG est de 1.2 alors qu’elle est de 1.6 pour les
données SGD, ce qui indique que la moitié des réactions impliquerait trois à quatre
métabolites.

Différentes recherche ([Horne et al., 2004] et [Ma and Zeng, 2003]) ont montrées
que certains métabolites peuvent être évincés des réactions biochimiques, sans chan-
ger la validité de la réaction ni la topologie du graphe, et qu’ils doivent être supprimés
des voies métaboliques si des études sont menées sur les propriétés structurales des
graphes, telle que la longueur moyenne des chemins ou la connexité moyenne. Nous
avons dans un premier temps évincé différents métabolites des données SGD, tels que
l’eau et l’oxygène, sans toutefois éliminer des composants tels que l’ATP ou le NAD.
Étant donné les résultats obtenus sur la connexité moyenne, il semble qu’il faille
donc aller plus loin dans le filtrage des métabolites. [Horne et al., 2004], de même
que [Ma and Zeng, 2003] proposent une liste de molécules devant être éliminées
des graphes de voies métaboliques avant toute étude globale, ainsi qu’une méthode
pour l’utilisation de cette liste. Selon ces auteurs, ces molécules ne doivent pas être
complètement supprimées, seules les connexions non utiles devant être éliminées au
cas par cas et suivant les réactions. En effet, il semble évident que le NADH peut
être éliminé dans les réactions où il ne tient qu’un rôle d’apport d’énergie, alors
qu’il semblerait absurde de le supprimer dans sa voie de biosynthèse. Cette idée
est aussi voisine de la notion de métabolites internes et externes développée par
[Schuster et al., 2002] et que nous avons vu en section 2.2.1.

4.6.2 Méthodes et évolutions futures

Nous observons que l’interprétation automatique des résultats de l’analyse
par coloriage reste difficile, alors que 60% (données KEGG, tableau 3) à 80%
(données SGD, tableau 5) des résultats de la méthode par analyse structurale ne
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nécessitent aucune investigation supplémentaire pour décider de la conservation des
voies métaboliques. Nous pouvons donc conclure que notre méthode par analyse
strucutrale de graphes peut être appliquée à la prédiction systématique de voies
métaboliques, en utilisant des voies de référence et des informations de génomique
comparée. Nous pouvons toutefois envisager des ajouts qui pourraient permettre
une prédiction encore meilleure.

De la complétude des résultats Nos méthodes ont pour but premier de prédire
ce qui est conservé entre les différentes espèces, afin de fournir une base minimale et
suffisante pour l’étape de modélisation. Dans les résultats que nous avons présentés
(sections 4.4.2 et 4.5.2), nous avons donné des exemples de prédictions annotées ma-
nuellement, telle la perte de la voie métabolique du galactose chez C. glabrata. Bien
que cette annotation puisse fournir des résultats intéressants, notre but n’est pas
de fournir une annotation manuelle extensive de toutes les prédictions. Notamment,
il est possible que l’identification d’équivalents fonctionnels n’identifie pas tous les
homologues valides et qu’une voie soit considérée comme perdue alors qu’elle ne
l’est pas. Dans de tels cas et dans le cadre d’une annotation manuelle des résultats,
une recherche approfondie d’homologues en utilisant d’autres méthodes telles que
[Chen and Vitkup, 2006] et [Kharchenko et al., 2006], peut permettre de combler
certains trous dans les voies métaboliques prédites. Parallèlement, la qualité des
voie de référence est un point très important. Les connaissances évoluant en perma-
nence, les résultats obtenus dans cette étude pourront être enrichis de concert avec
l’enrichissement des voies de référence.

Vers la modélisation additive ? Nos méthodes s’inscrivent dans le cadre de la
modélisation soustractive, qui permet de prédire ce qui est perdu ou conservé entre
une espèce de référence et des espèces d’intérêt, contrairement à la modélisation
additive qui a pour objet d’étude le gain de modules fonctionnels. Nous savons que
Y. lipolytica peut pousser sur un milieu composé d’hydrocarbones et que C. gla-
brata est une levure pathogène (voir [Dujon et al., 2004]). Nous pouvons donc rai-
sonnablement émettre l’hypothèse que les voies impliquées dans le métabolisme des
lipides sont renforcées chez Y. lipolytica et que C. glabrata a développé des voies
métaboliques impliquées dans la pathogénicité. Pour prédire de tels phénomènes, il
est possible d’utiliser des méthodes ab initio qui combinent des modules enzyma-
tiques pour dessiner de nouvelles voies métaboliques [Horne et al., 2004] ou encore
par l’étude de modes élémentaires [Schuster et al., 1999], en conjonction avec l’étude
des expansions et contractions au sein des familles de protéines. En effet, pour cause
d’adaptation à l’environnement, certaines familles de protéines montrent une expan-
sion ou au contraire une contraction, à savoir une augmentation ou une diminution
du nombre d’homologues pour une espèce dans une famille. Un cas bien connu se
trouve chez la levure Y. lipolytica, où la famille GLS.94 montre une expansion et
où les protéines sont homologues à la protéine LIP4 de S. cerevisiae, supposément
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impliquée dans le métabolisme des lipides (EC 3.1.1.3). Ainsi, il pourrait donc être
possible d’utiliser ce type d’information pour prédire des voies qui n’existent pas
chez S. cerevisiae, ainsi que d’évaluer le renforcement ou le délitement de certaines
voies ou sous-voies considérées comme conservées.

Amélioration de la définition des ports Nous pouvons faire deux remarques
concernant la définition des ports. Tout d’abord, nous avons pu remarquer dans
l’analyse des résultats que l’information de conservation des ports d’interconnexion
n’est pas réellement informative. Dans les cas que nous avons étudiés, cette informa-
tion n’a pas apporté d’indices supplémentaires pour la prise de décision, que ce soit
dans le sens de la conservation ou bien de la perte de voie. Nous ne pouvons cepen-
dant pas affirmer que cette information est inutile. En effet, il semble raisonnable
que les ports d’interconnexion de voies métaboliques soient des points importants.
Théoriquement, ces points de jonction représentent à la fois la sortie d’une ou plu-
sieurs voies, et l’entrée d’une ou plusieurs autres voies. Il est donc probable que
la perte de ces métabolites, pouvant entrâıner une déconnexion globale au niveau
du réseau, est un phénomène rare. De plus, nous définissons actuellement les ports
en terme de théorie des graphes, nous appuyant donc sur la structure des graphes
que nous étudions. Or, nous avons vu en section 2.2.2 que le sens des réactions bio-
chimiques, qui conditionne la structure du graphe et donc la définition des entrées
et sorties, est déterminée par des experts. Les graphes des voies métaboliques sont
construits à partir des données fournies par le KEGG et SGD, qui stockent les
réactions enzymatiques dans une orientation particulière. Les ports sont donc im-
plicitement définis de manière externe à notre méthode et dépendent de la qualité
intrinsèque des données. Nous observons ainsi que des métabolites qui peuvent être
définis comme biologiquement intéressants ne sont que rarement des ports dans les
voies métaboliques du KEGG, tel le galactose qui n’est pas un métabolite d’entrée
dans sa propre voie métabolique. Il est donc envisageable d’améliorer la définition
des ports, soit par analyse des graphes, soit par expertise biologique.

Vers l’intégration d’autres données ? L’intégration d’autres sources de
données, telles les relations d’interactions protéine-protéine, pourrait apporter des
informations intéressantes. Pour de nombreuses réactions enzymatiques, différentes
enzymes s’associent sous la forme d’un complexe protéique pour réaliser la réaction,
si bien que celle-ci peut ne pas avoir lieu si une enzyme disparâıt et que le com-
plexe n’est pas formé. Nous pourrions traiter ces cas en utilisant des sommets qui ne
représentent plus une enzyme particulière, mais plutôt un complexe ou une fonction
enzymatique. En première approche, nous pouvons considérer qu’un complexe est
perdu si une enzyme n’a pas d’homologue dans l’espèce étudiée. Dans le cas d’une
approche plus avancée, nous pourrions utiliser les données expérimentales sur les
complexes protéiques, ainsi que des méthodes informatiques pour la prédiction des
interactions protéiques (cf. section 2.1.3). Cette approche fait cependant face à une
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difficulté majeure, qui est la disponibilité de données de référence tenant compte à
la fois des réactions biochimiques et de la composition des complexes enzymatiques.
En effet, à l’étude des données disponibles, nous n’avons pas pu trouver de données
concernant la structure ou la composition d’éventuels complexes enzymatiques. À
cela, nous pouvons avancer deux hypothèses, soit que ces données ne soient pas dis-
ponibles car non connues, soit que les complexes enzymatiques n’existent pas, ce qui
semble peu probable eu égard à la prépondérance des complexes protéiques dans les
processus cellulaires.



Conclusion

Les travaux que nous avons présentés dans cette thèse ont pour sujet l’étude
des réseaux d’interactions biomoléculaires, et plus précisément la prédiction in si-
lico de ces réseaux. L’idée principale étant que les réseaux d’interactions peuvent
servir de point d’entrée au processus de modélisation, qui s’avère plus que jamais
nécessaire pour étudier les systèmes biologiques, systèmes complexes tant dans le
nombre et la diversité des éléments qui les composent, que dans les relations qui
unissent ces éléments. En ce sens, les approches que nous avons développées se
placent clairement dans le domaine de la biologie des systèmes ou Systems Biology
([Onami et al., 2001], [Kitano, 2002], [Westerhoff and Palsson, 2004]). Les travaux
que nous avons présentés ont pour point commun le but premier de fournir des
résultats utiles et utilisables, en cherchant à développer des méthodes innovantes,
puis en appliquant ces méthodes dans le cadre de développements logiciels.

Ainsi, nous avons présenté au chapitre 3 un formalisme permettant l’extraction
de graphes d’interactions biomoléculaires à partir de données hétérogènes. Ce forma-
lisme apporte au domaine la définition d’une base commune pour le développement
de méthodes de prédiction et de visualisation de réseaux d’interactions. Notre ap-
proche est basée sur l’extraction de relations de voisinages : deux entités sont dites
voisines si elles partagent une relation, que celle-ci soit basée sur une interaction
explicite (e.g., interactions protéiques) ou sur le partage d’une même propriété (e.g.,
profils de coexpression). La deuxième particularité de notre méthode est d’établir
une séparation claire entre l’extraction des relations et la matérialisation de celles-
ci, sous forme de graphes visualisables. Cette séparation nous permet de définir
deux notions, que sont les politiques d’extraction et les politiques de visualisation.
Les premières définissent la sémantique des relations de voisinage et la manière de
les prendre en charge pour leur extraction, tandis que les dernières définissent la
manière de visualiser les relations extraites, afin de mettre en valeur leurs pro-
priétés émergentes. Cette séparation en deux pôles distincts nous procure deux
avantages majeurs. Le premier est que la réponse fournie par l’étape d’extraction
est correcte par construction, eu-égard à la validité de la politique définie, et que la
représentation des relations est aussi correcte par construction, puisque les politiques
de visualisations ne font que matérialiser des relations définies comme correctes. Le
deuxième avantage est la modularité et la flexibilité que ce découpage nous offre.
Nous avons pu montrer que des méthodes existantes ([Bader and Hogue, 2003] et
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[Bader, 2003]) peuvent être réutilisées en définissant des instances réelles de notre
formalisme [Soularue, 2005]. Cette modularité permet d’envisager l’adaptation des
meilleures méthodes disponibles pour la prédiction des différents types de réseaux
d’interactions biomoléculaires, et nous fournit une base de développement pour de
nouvelles méthodes. Dans cette thèse, nous avons présenté deux applications de ce
formalisme. La première a consisté en la définition d’instances permettant d’ex-
traire des relations d’interaction protéine-protéine, la seconde en la définition d’une
méthode pour l’extrapolation de voies métaboliques.

La définition et le développement d’une politique d’extraction de graphes d’in-
teractions protéine-protéine se sont faites dans le cadre du développement du logiciel
ProViz [Iragne et al., 2005]. Ce logiciel permet une visualisation hautement interac-
tive de grands graphes d’interactions biomoléculaires. Basé sur la plateforme logi-
cielle Tulip, ProViz a pour particularité d’être focalisé sur les analyses biologiques et
fourni donc un ensemble d’outils d’analyse et de méthodes de visualisation adaptés.
Il propose notamment des analyses tirant partie de différentes ontologies (Gene On-
tology pour les protéines, vocabulaire contrôlé PSI-MI pour leurs interactions). La
politique d’extraction définie pour ce logiciel consiste à extraire les relations d’inter-
action physique entre différentes protéines d’intérêt. Deux politiques de visualisation
ont été définies et sont utilisables, l’une adaptée à la représentation d’interactions
binaires (politique graphe d’interactions binaires, algorithme 3), l’autre adaptée à
la visualisation de relation binaires et de complexes protéiques (politique graphe
de complexes, algorithme 4 page 64). L’utilisation de ces politiques est intégrée au
logiciel par le biais d’une interface (figure 23, page 23) permettant de définir les pa-
ramètres de manière simple (choix des politiques de visualisation, des biomolécules
d’intérêt, définition des filtres et du nombre d’extensions de voisinage).

La définition d’une méthode d’extrapolation de voies métaboliques s’est faite
dans le cadre du projet Génolevures [Souciet J., 2000]. Une première approche par
simple coloriage de graphe a fourni des résultats se prêtant bien à une analyse
par expert et est disponible en ligne [Sherman et al., 2006] sur le site du pro-
jet Génolevures4. Une deuxième méthode, toujours basée sur une approche de
modélisation soustractive mais plus orientée sur l’analyse structurale de graphes,
a permis de fournir des prédictions de voies métaboliques, plus fiables et auto-
matiques. En regard de notre formalisme d’extraction de graphe, ces deux ap-
proches sont identiques, puisque le point central n’est pas l’extraction de relations
de voisinage qui sont dans ce cas de simples relations enzyme-métabolite, ni la
définition d’une politique de visualisation de l’information, mais plutôt la définition
de prédicats de filtrage. Nos approches sont basées sur la politique de reconstruction
de voies métaboliques (algorithme 5, page 65). Dans ce cadre, le réseau métabolique
générique nous est fourni par les données disponibles chez S. cerevisiae, et les
données de génomiques comparées proviennent des familles de protéines Génolevures
[Nikolski and Sherman, 2007]. Pour chacune des quatre espèces étudiées, les familles

4http ://cbi.labri.fr/Genolevures
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de protéines nous permettent de réaliser un coloriage du graphe de S. cerevisiae afin
de ne retenir que les protéines ayant un équivalent fonctionnel identifié, ainsi que
les relations entre ces équivalents. Nos deux méthodes diffèrent alors dans les ana-
lyses réalisées sur le même graphe. Si la méthode par simple coloriage (section 4.4)
tient compte uniquement du pourcentage de conservation d’enzymes impliquées dans
chaque voie métabolique, la seconde méthode (section 4.5) effectue une analyse plus
fine et tient compte de la structure du réseau prédit et tente de détecter les pertes
de voies métaboliques par analyse des pertes d’entrées et de sorties de ces voies.

Les deux méthodes indiquent qu’une grande majorité des voies métaboliques de
S. cerevisiae sont conservées chez les espèces étudiées, à savoir, C. glabrata, K. lactis,
D. hansenii et Y. lipolytica (sections 4.4.2 et 4.5.2). Au niveau des résultats, la prin-
cipale différence entre les deux méthodes est que la méthode par simple coloriage
ne permet pas de prendre une décision fiable et quasi-automatique concernant les
éventuelles pertes de voies métaboliques, en dehors des cas évidents (perte ou conser-
vation de l’ensemble des enzymes). La seconde méthode facilite une telle décision,
par la définition de règles de conservation d’entrées et sorties des voies métaboliques.
Cette méthode nous permet de prédire de manière fiable et automatique un ensemble
de fonctions métaboliques centrales (tables 10 et 11, annexe A) qui peuvent servir
de base au processus de modélisation.

Quel futur pour nos méthodes ? Nous avons vu que notre cadre formel nous a
permis de développer des méthodes d’extractions de réseaux d’interactions protéine-
protéine, ainsi que d’extrapoler des voies métaboliques. Une application immédiate
de ce formalisme est bien sûr l’instanciation de méthodes existantes, permettant de
définir de nouvelles politiques d’extraction, de visualisation, ou encore de définir des
prédicats de filtrages basés sur des calculs. Par l’utilisation de notre formalisme, la
combinaison de ces méthodes que nous avons présentées en section 2.2.3, pourrait
permettre une meilleure prédiction des réseaux d’interactions protéiques, des voies
métaboliques, mais aussi réaliser des tâches de prédictions plus complexes, comme la
prédiction de relations fonctionnelles entre biomolécules (e.g., prédiction de fonctions
cellulaires).

Concernant notre méthode d’extrapolation de voies métaboliques, nous avons
clairement identifiés différents points pouvant être sujets à amélioration. Tout
d’abord, nous avons vu que la nature des données utilisées influe sur les résultats
obtenus, notamment au niveau de la prise en compte des métabolites internes
[Schuster et al., 2002]. Si les données du KEGG, qui ne représentent pas les
métabolites internes, permettent d’observer une connexité moyenne supérieure dans
les voies du métabolisme central, indiquant par ce fait une certaine robustesse en
accord avec la notion de graphe petit monde (section 2.2.1), les données de SGD
ne confirment pas cette observation. Nous pensons que cette absence de confir-
mation vient du fait que SGD représente à la fois les métabolites internes et les
métabolites externes dans ses voies métaboliques. La réalisation d’un catalogue de



104 Conclusion

ces métabolites externes et leur élimination dans les réactions biochimiques appro-
priées devrait permettre de confirmer le résultat obtenu sur les données du KEGG.
Une autre manière d’approcher le problème serait de réaliser un clustering sur le
graphe global des voies métaboliques, afin de voir si une correspondance peut être
établie entre les clusters densément connectés et les voies du métabolisme central.

Le but de nos méthodes d’extrapolation de voies métaboliques est de prédire de
manière automatique et fiable un ensemble de voies métaboliques centrales, suffi-
sant pour établir une base pour la modélisation des organismes étudiés. Nous pen-
sons pouvoir affirmer que nous avons atteint ce but. Cependant, dans un souci de
complétude des résultats, il pourrait être intéressant d’étudier diverses méthodes
permettant de trouver des équivalents fonctionnels non-détectés par les familles
de protéines. En effet, il est tout à fait envisageable que les familles de protéines
soient parfois trop stringentes et ne détectent pas certains homologues. L’utili-
sation d’autres approches, adaptées au cadre spécifique des voies métaboliques
([Chen and Vitkup, 2006] ou [Kharchenko et al., 2006]), pourrait permettre d’aug-
menter le nombre de voies métaboliques considérées comme conservées.

Enfin, une dernière perspective est la modélisation additive. Dans nos travaux
sur l’extrapolation de voies métaboliques, nous avons opté pour une approche de
modélisation soustractive, à savoir la prédiction de ce qui est conservé et perdu entre
deux espèces. La modélisation additive consiste en la prédiction de gains de modules
fonctionnels, pouvant expliquer au moins en partie les différences phénotypiques
entre espèces. Dans ce cadre, nous avons proposé plusieurs pistes à explorer, notam-
ment au travers de l’étude des expansions et contractions de familles de protéines.
Une expansion correspond à l’augmentation du nombre d’équivalents fonctionnels
caractérisés chez une ou plusieurs espèces dans une famille de protéine. La contrac-
tion est le phénomène inverse, à savoir la perte d’homologues. Si l’expansion peut
indiquer une diversification dans le processus impliquant ces protéines, la contrac-
tion peut, elle, indiquer une perte du processus, ou une place moins importante
de ces réactions dans le métabolisme de l’espèce. Nous pouvons citer l’exemple de
la famille GLS.94 qui montre une expansion chez Y. lipolytica et qui contient des
homologues à la protéine LIP4 de S. cerevisiae, impliquée dans le métabolisme des
lipides. Or, nous savons que Y. lipolytica est une levure qui a pour particularité de
pouvoir se nourrir d’un milieu riche en hydrocarbones [Dujon et al., 2004]. Il semble
donc raisonnable d’émettre l’hypothèse que cette expansion peut correspondre à une
diversification dans les lipides utilisables par cette levure, correspondant donc à un
gain de modules fonctionnels.
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[Tapiero et al., 2002] Tapiero, H., Mathé, G., Couvreur, P., and Tew, K. D. (2002).
I. arginine. Biomed Pharmacother, 56(9) :439–445.

[Uetz et al., 2000] Uetz, P., Giot, L., Cagney, G., Mansfield, T., Judson, R., Knight,
J., Lockshon, D., Narayan, V., Srinivasan, M., Pochart, P., Qureshi-Emili, A.,
Li, Y., Godwin, B., Conover, D., Kalbfleisch, T., Vijayadamodar, G., Yang, M.,
Johnston, M., Fields, S., and Rothberg, J. (2000). A comprehensive analysis of
protein-protein interactions in saccharomyces cerevisiae. Nature, 403(6770) :623–
627.

[Uetz and Pankratz, 2004] Uetz, P. and Pankratz, M. (2004). Protein interaction
maps on the fly. Nat Biotechnol, 22(1) :43–44.

[Vidal et al., 1996] Vidal, M., Brachmann, R. K., Fattaey, A., Harlow, E., and
Boeke, J. D. (1996). Reverse two-hybrid and one-hybrid systems to detect disso-
ciation of protein-protein and dna-protein interactions. Proc Natl Acad Sci U S
A, 93(19) :10315–10320.

[von Mering et al., 2002] von Mering, C., Krause, R., Snel, B., Cornell, M., Oliver,
S., Fields, S., and Bork, P. (2002). Comparative assessment of large-scale data
sets of protein-protein interactions. Nature, 417(6887) :399–403.

[Wagner, 2001] Wagner, A. (2001). The yeast protein interaction network evolves
rapidly and contains few redundant duplicate genes. Mol Biol Evol, 18(7) :1283–
1292.

[Wagner and Fell, 2001] Wagner, A. and Fell, D. A. (2001). The small world inside
large metabolic networks. Proc Biol Sci, 268(1478) :1803–1810.



118 BIBLIOGRAPHIE

[Wang et al., 2006] Wang, B., Chen, P., Huang, D. S., Li, J. J., Lok, T. M., and Lyu,
M. R. (2006). Predicting protein interaction sites from residue spatial sequence
profile and evolution rate. FEBS Lett, 580(2) :380–384.

[Ward et al., 2004] Ward, J. J., Sodhi, J. S., McGuffin, L. J., Buxton, B. F., and
Jones, D. T. (2004). Prediction and functional analysis of native disorder in
proteins from the three kingdoms of life. J Mol Biol, 337(3) :635–645.

[Watts and Strogatz, 1998] Watts, D. and Strogatz, S. (1998). Collective dynamics
of ’small-world’ networks. Nature, 393(6684) :440–442.

[Westerhoff and Palsson, 2004] Westerhoff, H. V. and Palsson, B. O. (2004). The
evolution of molecular biology into systems biology. Nat Biotechnol, 22(10) :1249–
1252.

[Winzeler et al., 1999] Winzeler, E., Shoemaker, D., Astromoff, A., Liang, H., An-
derson, K., Andre, B., Bangham, R., Benito, R., Boeke, J., Bussey, H., Chu, A.,
Connelly, C., Davis, K., Dietrich, F., Dow, S., El Bakkoury, M., Foury, F., Friend,
S., Gentalen, E., Giaever, G., Hegemann, J., Jones, T., Laub, M., Liao, H., Lie-
bundguth, N., Lockhart, D., Lucau-Danila, A., Lussier, M., M’Rabet, N., Menard,
P., Mittmann, M., Pai, C., Rebischung, C., Revuelta, J., Riles, L., Roberts, C.,
Ross-MacDonald, P., Scherens, B., Snyder, M., Sookhai-Mahadeo, S., Storms, R.,
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Fig. 32 – Répartition chromosomique des protéines spécifiques à D. hansenii et non-présentes chez les autres levures
hémiascomycètes. Chaque chromosome est indentifié par son nom. Les protéines spécifiques sont en rouge, les universelle-
ment conservées, en bleu. Un pixel en largeur représente un gène. Cette figure semble indiquer un biais de représentation
des gènes spécifiques aux extrémités des chrommosomes.
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0
orf19.1099 ; orf19.1208 ; orf19.1234 ; orf19.3490 ; orf19.4485 ;
orf19.4712 ; orf19.5191 ; orf19.5315 ; orf19.5775 ; orf19.6896 ;
orf19.6960 ; orf19.7005 ; orf19.727 ; orf19.914 ;

1
orf19.1580 ; orf19.4366 ; orf19.4391 ;
orf19.4881 ; orf19.4916 ; orf19.4921 ; orf19.5592 ; orf19.6449 ;

2
orf19.2839 ; orf19.3492 ; orf19.3820 ;
orf19.4918 ; orf19.4919 ; orf19.6608 ; orf19.7301 ;

3
orf19.4552 ; orf19.6300 ; orf19.6301 ;
orf19.6962 ; orf19.6963 ; orf19.6964 ; orf19.6965 ;

4
orf19.3903 ; orf19.3905 ; orf19.3906 ;
orf19.3908 ; orf19.4691 ;

5 orf19.2371 ; orf19.2375 ; orf19.5372 ;
6 orf19.4484 ; orf19.6897 ; orf19.7004 ;
7 orf19.1013 ; orf19.5289 ;
8 orf19.1130 ; orf19.4482 ;
9 orf19.1162 ; orf19.993 ;
10 orf19.11 ; orf19.2620 ;
11 orf19.1207 ; orf19.1817 ;
12 orf19.2291 ; orf19.3719 ;
13 orf19.2428.2 ; orf19.5735.3 ;
14 orf19.280 ; orf19.296 ;
15 orf19.2813 ; orf19.70 ;
16 orf19.3375 ; orf19.3378 ;
17 orf19.3510 ; orf19.5284 ;
18 orf19.3726 ; orf19.4068 ;
19 orf19.3923 ; orf19.4689 ;
20 orf19.4402 ; orf19.6115 ;
21 orf19.4486 ; orf19.5190 ;
22 orf19.4652 ; orf19.4653 ;
23 orf19.4702 ; orf19.5057 ;
24 orf19.4880 ; orf19.4917 ;
25 orf19.5205 ; orf19.6219 ;
26 orf19.5283 ; orf19.636 ;
27 orf19.6474 ; orf19.6475 ;
28 orf19.6569 ; orf19.6570 ;
29 orf19.7455 ; orf19.7456 ;

Tab. 7 – Liste des familles de protéines spécifiques à C. albicans. Chaque famille
est identifiée par un numéro et est associée à la liste des protéines qu’elle regroupe.
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0

DEHA1E12111g DEHA1E12122g DEHA1E12133g DEHA1E12144g DEHA1E12166g
DEHA1E12177g DEHA1E12232g DEHA1E12243g DEHA1E12265g DEHA1E12276g
DEHA1G00374g DEHA1E12287g DEHA1G00352g
DEHA1E12298g DEHA1E12309g DEHA1E12320g DEHA1E12353g DEHA1E12364g

1 DEHA1C09053g DEHA1C09152g DEHA1C09218g DEHA1D00473g DEHA1E00583g
2 DEHA1A04070g DEHA1A04081g DEHA1B02233g DEHA1D03443g
3 DEHA1B00121g DEHA1D00594g DEHA1D10230g DEHA1E00187g
4 DEHA1B02013g DEHA1C03377g DEHA1C03388g DEHA1D04642g
5 DEHA1B08129g DEHA1C09020g DEHA1C09141g DEHA1D00836g
6 DEHA1A02739g DEHA1D06875g DEHA1D10021g DEHA1B00143g
7 DEHA1C00209g DEHA1D00330g
8 DEHA1B02101g DEHA1C06226g DEHA1C06908g
9 DEHA1C07392g DEHA1C07403g DEHA1C07414g
10 DEHA1C07887g DEHA1C07920g DEHA1C07931g
11 DEHA1D00242g DEHA1E00220g DEHA1E00264g
12 DEHA1D10219g DEHA1F00198g DEHA1F14179g
13 DEHA1A05720g DEHA1B05786g
14 DEHA1A07073g DEHA1F11121g
15 DEHA1A07359g DEHA1E00308g
16 DEHA1B00660g DEHA1B00671g
17 DEHA1B04961g DEHA1B04972g
18 DEHA1C03201g DEHA1C03476g
19 DEHA1D00517g DEHA1D06820g
20 DEHA1D00693g DEHA1D07106g
21 DEHA1D10098g DEHA1E00253g
22 DEHA1D10252g DEHA1E12782g
23 DEHA1E00242g DEHA1F00176g
24 DEHA1F03333g DEHA1F03344g
25 DEHA1F05379g DEHA1F14135g
26 DEHA1F06039g DEHA1G00418g
27 DEHA1F07381g DEHA1F07392g
28 DEHA1F07953g DEHA1G01639g
29 DEHA1F08668g DEHA1F08679g
30 DEHA1G00341g DEHA1G00363g

Tab. 8 – Liste des familles de protéines spécifiques à D. hansenii. Chaque famille
est identifiée par un numéro et est associée à la liste des protéines qu’elle regroupe.

CC Espèce CC SACE
Entrées Entrées Sorties Sortie Métabolites % ports
Espèce SACE Espèce SACE isolés perdus

CAGL0 0 2 4 2 5 6/11 56%
KLLA0 0 4 4 5 5 0/11 0%
DEHA0 0 4 4 5 5 0/11 0%
YALI0 0 4 4 5 5 0/11 0%

Tab. 9 – Conservation des ports dans la voie de dégradation du lactose (données
SGD) prédite pour les quatre espèces étudiées. CC espèce et CC SACE représentent
respectivement les identifiants des composantes connexes dans l’organisme étudié et
chez S. cerevisiae.
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Fig. 33 – Graphe du métabolisme du galactose chez S. cerevisiae (données KEGG).
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Fig. 34 – Graphe du métabolisme du galactose prédit chez K. lactis (données
KEGG). Les critères que nous avons établis définissent cette voie comme possible-
ment perdue. L’observation du graphe nous permet de conclure que la voie semble
conservée, puisque le galactose peut toujours être utilisé et que la conversion du
raffinose (mélitose) est maintenue.

Fig. 35 – Graphe du métabolisme du galactose prédit chez D. hansenii (données
KEGG). Les critères que nous avons établis définissent cette voie comme possible-
ment perdue. L’observation du graphe nous permet de conclure que la voie semble
conservée, puisque le galactose peut toujours être utilisé et que la conversion du
raffinose (mélitose) est maintenue.
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Fig. 36 – Graphe du métabolisme du galactose prédit chez Y. lipolytica (données
KEGG). Les critères que nous avons établis définissent cette voie comme possible-
ment perdue. L’observation du graphe nous permet de conclure que la voie semble
conservée, puisque le galactose peut toujours être utilisé et que la conversion du
raffinose (mélitose) est maintenue.
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Pathway Name

 pathway10127 1.3 1.4

 SACE0  CAGL0 4 4 5 5 4 4 2 2

 0|11 0.0%
 SACE0  KLLA0 4 4 5 5 4 4 2 2

 SACE0  DEHA0 4 4 5 5 4 4 2 2

 SACE0  YALI0 4 4 5 5 4 4 2 2

 pathway10132 1.4 1.5

 SACE0  CAGL0 1 1 2 2 0 0 1 1

 0|18 0.0%

 SACE1  CAGL1 5 5 5 5 4 4 3 3

 SACE0  KLLA0 1 1 2 2 0 0 1 1

 SACE1  KLLA1 5 5 5 5 4 4 3 3

 SACE0  DEHA0 1 1 2 2 0 0 1 1

 SACE1  DEHA1 5 5 5 5 4 4 3 3

 SACE0  YALI0 1 1 2 2 0 0 1 1

 SACE1  YALI1 5 5 5 5 4 4 3 3

 pathway10143 1.6 1.7

 SACE0  CAGL0 2 2 4 4 1 1 2 2

 0|11 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 4 4 1 1 2 2

 SACE0  DEHA0 2 2 4 4 1 1 2 2

 SACE0  YALI0 2 2 4 4 1 1 2 2

 pathway10261 1.8 1.8

 SACE0  CAGL0 3 3 3 3 1 1 3 3

 0|8 0.0%
 SACE0  KLLA0 3 3 3 3 1 1 3 3

 SACE0  DEHA0 3 3 3 3 1 1 3 3

 SACE0  YALI0 3 3 3 3 1 1 3 3

 pathway10322 1.7 1.7

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 2 2 0 0

 0|7 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 2 2 0 0

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 2 2 0 0

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 2 2 0 0

 pathway10400 1.2 1.2

 SACE0  CAGL0 1 1 1 1 1 1 1 1

 0|4 0.0%

 SACE1  CAGL1 1 1 1 1 1 1 1 1

 SACE0  KLLA0 1 1 1 1 1 1 1 1

 SACE1  KLLA1 1 1 1 1 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 1 1 1 1 1 1 1 1

 SACE1  DEHA1 1 1 1 1 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 1 1 1 1 1 1 1 1

 SACE1  YALI1 1 1 1 1 1 1 1 1

 pathway10417 1.5 1.6

 SACE0  CAGL0 6 6 10 10 3 3 5 5

 0|32 0.0%
 SACE0  KLLA0 6 6 10 10 3 3 5 5

 SACE0  DEHA0 6 6 10 10 3 3 5 5

 SACE0  YALI0 6 6 10 10 3 3 5 5

 pathway10585 1.4 1.2

 SACE1  CAGL0 4 2 3 1 2 1 1 0  5|9 57.1%

 SACE0  KLLA0 4 4 3 3 2 2 1 1  0|9 0.0%

 SACE0  DEHA0 4 4 3 3 2 2 1 1  0|9 0.0%

 SACE0  YALI0 4 1 3 1 2 0 1 1  2|9 71.4%

 SACE1  YALI0 4 2 3 1 2 1 1 0  2|9 64.3%

 pathway10662 1.3 1.3

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 0 0 1 1

 0|4 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 0 0 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 0 0 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 0 0 1 1

 pathway10843 2.1 2.2

 SACE0  CAGL0 8 8 10 10 7 7 5 5  0|28 0.0%

 SACE0  KLLA0 8 8 10 10 7 7 5 5  0|28 0.0%

 SACE0  DEHA0 8 6 10 9 7 5 5 4  4|28 16.7%

 SACE0  YALI0 8 8 10 9 7 7 5 4  1|28 5.6%

 pathway10860 1.3 1.3

 SACE0  CAGL0 1 1 1 1 1 1 1 1

 0|2 0.0%
 SACE0  KLLA0 1 1 1 1 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 1 1 1 1 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 1 1 1 1 1 1 1 1

 pathway10883 2 1.4

 SACE0  CAGL0 4 4 2 2 4 4 0 0

 0|7 0.0%
 SACE0  KLLA0 4 4 2 2 4 4 0 0

 SACE0  DEHA0 4 4 2 2 4 4 0 0

 SACE0  YALI0 4 4 2 2 4 4 0 0

NAD salvage pathway  pathway10906 1.7 1.9

 SACE0  CAGL0 4 4 5 5 3 3 2 2

 0|13 0.0%
 SACE0  KLLA0 4 4 5 5 3 3 2 2

 SACE0  DEHA0 4 4 5 5 3 3 2 2

 SACE0  YALI0 4 4 5 5 3 3 2 2

 pathway10985 1.9 2.1

 SACE0  CAGL0 3 3 4 4 2 2 3 3

 0|8 0.0%
 SACE0  KLLA0 3 3 4 4 2 2 3 3

 SACE0  DEHA0 3 3 4 4 2 2 3 3

 SACE0  YALI0 3 3 4 4 2 2 3 3

Pathway 
number

Average 
input 
degree

Average 
output 
degree

CC 
SACE

CC 
Species

Input 
SACE

Input 
species

Output 
SACE

Output 
species

I/O 
SACE

I/O 
Species

O/I 
SACE

O/I 
Species

Isolated 
compounds|
Total 
compounds

 % of 
ports 
lost

phospholipid biosynthesis 
(Kennedy pathway) 

phospholipid biosynthesis 

mevalonate pathway 

hexaprenyl diphosphate 
biosynthesis 

fatty acid biosynthesis, 
initial steps 

fatty acid elongation, 
saturated 

ergosterol biosynthesis 

biotin biosynthesis 

thiamine biosynthesis 

folic acid biosynthesis 

thioredoxin pathway 

glutathione biosynthesis 

NAD biosynthesis 

Tab. 10 – Tableau des résultats complets pour la prédiction de voies métaboliques par analyse structurale de

graphes (données SGD). La colonne ”CC SACE” indique l’identifiant de la composante connexe chez S. cerevisiae

et ”CC species” indique l’identifiant de son équivalent dans l’espèce étudiée. I/O et O/I représentent les points

d’interconnexion des voies. Les lignes en bleu clair représentent les voies métaboliques universellement conservées,

en vert les voies conservées dans une ou plusieurs espèces, en bleu les possibles conservations, en violet les possibles

pertes et en rouge, les pertes probables. Les lignes non colorées indiquent les cas ambigus. Ce tableau nous montre

notamment que 126 voies sont universellement conservées chez les quatre espèces étudiées.
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 pathway10989 1.1 1

 SACE0  CAGL0 1 1 1 1 0 0 0 0

 0|11 0.0%

 SACE1  CAGL1 1 1 0 0 0 0 0 0

 SACE2  CAGL2 2 2 1 1 2 2 0 0

 SACE0  KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0

 SACE1  KLLA1 1 1 0 0 0 0 0 0

 SACE2  KLLA2 2 2 1 1 2 2 0 0

 SACE0  DEHA0 1 1 1 1 0 0 0 0

 SACE1  DEHA1 1 1 0 0 0 0 0 0

 SACE2  DEHA2 2 2 1 1 2 2 0 0

 SACE0  YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0

 SACE1  YALI1 1 1 0 0 0 0 0 0

 SACE2  YALI2 2 2 1 1 2 2 0 0

 pathway11121 1.3 1.4

 SACE0  CAGL0 3 3 6 6 2 2 3 3

 0|15 0.0%
 SACE0  KLLA0 3 3 6 6 2 2 3 3

 SACE0  DEHA0 3 3 6 6 2 2 3 3

 SACE0  YALI0 3 3 6 6 2 2 3 3

 pathway11234 1.4 1.6

 SACE2  CAGL0 2 0 4 1 2 0 3 1
 9|20 50.0%

 SACE1  CAGL1 3 3 5 3 2 2 3 2

 SACE2  KLLA0 2 0 4 1 2 0 3 1
 9|20 50.0%

 SACE1  KLLA1 3 3 5 3 2 2 3 2

 SACE0  DEHA0 2 2 4 4 2 2 3 3
 2|20 14.3%

 SACE1  DEHA1 3 3 5 3 2 2 3 2

 SACE0  YALI0 2 2 4 4 2 2 3 3
 0|20 0.0%

 SACE1  YALI1 3 3 5 5 2 2 3 3

 pathway11245 1.4 1.4

 SACE0  CAGL0 3 3 3 3 1 1 1 1

 0|13 0.0%

 SACE1  CAGL1 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  KLLA0 3 3 3 3 1 1 1 1

 SACE1  KLLA1 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 3 3 3 3 1 1 1 1

 SACE1  DEHA1 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 3 3 3 3 1 1 1 1

 SACE1  YALI1 2 2 2 2 1 1 1 1

 pathway11348 1.7 1.7

 SACE0  CAGL0 9 9 9 9 8 8 4 4

 0|25 0.0%
 SACE0  KLLA0 9 9 9 9 8 8 4 4

 SACE0  DEHA0 9 9 9 9 8 8 4 4

 SACE0  YALI0 9 9 9 9 8 8 4 4

 pathway11475 2.7 2.4

 SACE0  CAGL0 8 8 6 6 6 6 3 3

 0|16 0.0%
 SACE0  KLLA0 8 8 6 6 6 6 3 3

 SACE0  DEHA0 8 8 6 6 6 6 3 3

 SACE0  YALI0 8 8 6 6 6 6 3 3

 pathway11502 1.7 2

 SACE0  CAGL0 2 2 3 3 1 1 3 3

 0|5 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 3 3 1 1 3 3

 SACE0  DEHA0 2 2 3 3 1 1 3 3

 SACE0  YALI0 2 2 3 3 1 1 3 3

 pathway11587 1 1

 SACE0  CAGL0 1 1 1 1 0 0 1 1

 0|3 0.0%
 SACE0  KLLA0 1 1 1 1 0 0 1 1

 SACE0  DEHA0 1 1 1 1 0 0 1 1

 SACE0  YALI0 1 1 1 1 0 0 1 1

 pathway11610 1.5 1.5

 SACE0  CAGL0 3 1 3 1 1 0 1 1
 5|12 50.0%

 SACE1  CAGL1 1 1 1 1 0 0 1 1

 SACE0  KLLA0 3 3 3 3 1 1 1 1
 0|12 0.0%

 SACE1  KLLA1 1 1 1 1 0 0 1 1

 SACE0  DEHA0 3 3 3 3 1 1 1 1
 0|12 0.0%

 SACE1  DEHA1 1 1 1 1 0 0 1 1

 SACE0  YALI0 3 3 3 3 1 1 1 1
 0|12 0.0%

 SACE1  YALI1 1 1 1 1 0 0 1 1

 pathway11659 1.2 1.2

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 2 2 1 1

 0|5 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 2 2 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 2 2 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 2 2 1 1

 pathway11695 1 2

 SACE0  CAGL0 1 1 0 0 1 1 0 0

 0|1 0.0%
 SACE0  KLLA0 1 1 0 0 1 1 0 0

 SACE0  DEHA0 1 1 0 0 1 1 0 0

 SACE0  YALI0 1 1 0 0 1 1 0 0

 pathway11712 1.6 1.6

 SACE0  CAGL0 3 3 3 3 1 1 3 3

 0|7 0.0%
 SACE0  KLLA0 3 3 3 3 1 1 3 3

 SACE0  DEHA0 3 3 3 3 1 1 3 3

 SACE0  YALI0 3 3 3 3 1 1 3 3

heme biosynthesis 

riboflavin, FMN and FAD 
biosynthesis 

de novo NAD 
biosynthesis 

ubiquinone Q prenylation 

pantothenate and 
coenzyme A biosynthesis 

formylTHF biosynthesis 

glycerol teichoic acid 
biosynthesis 

mannose and GDP-
mannose metabolism 

colanic acid building 
blocks biosynthesis 

trehalose biosynthesis 

trehalose catabolism 

sucrose biosynthesis 
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 pathway11735 1.3 1.3

 SACE1  CAGL0 2 2 2 2 0 0 0 0

 0|8 0.0%

 SACE0  CAGL1 2 2 2 2 2 2 0 0

 SACE1  KLLA0 2 2 2 2 0 0 0 0

 SACE0  KLLA1 2 2 2 2 2 2 0 0

 SACE1  DEHA0 2 2 2 2 0 0 0 0

 SACE0  DEHA1 2 2 2 2 2 2 0 0

 SACE1  YALI0 2 2 2 2 0 0 0 0

 SACE0  YALI1 2 2 2 2 2 2 0 0

 pathway11777 1.5 1.5

 SACE0  CAGL0 6 6 6 6 1 1 0 0

 0|20 0.0%

 SACE1  CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

 SACE0  KLLA0 6 6 6 6 1 1 0 0

 SACE1  KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

 SACE0  DEHA0 6 6 6 6 1 1 0 0

 SACE1  DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

 SACE0  YALI0 6 6 6 6 1 1 0 0

 SACE1  YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

 pathway11898 2 2

 SACE0  CAGL0 6 6 6 6 3 3 2 2

 0|16 0.0%
 SACE0  KLLA0 6 6 6 6 3 3 2 2

 SACE0  DEHA0 6 6 6 6 3 3 2 2

 SACE0  YALI0 6 6 6 6 3 3 2 2

 pathway11927 1.6 1.8

 SACE0  CAGL0 2 2 3 3 1 1 3 3

 0|7 0.0%

 SACE1  CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

 SACE0  KLLA0 2 2 3 3 1 1 3 3

 SACE1  KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

 SACE0  DEHA0 2 2 3 3 1 1 3 3

 SACE1  DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

 SACE0  YALI0 2 2 3 3 1 1 3 3

 SACE1  YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

 pathway11978 1.6 1.6

 SACE0  CAGL0 3 3 3 3 2 2 2 2

 0|8 0.0%

 SACE0  KLLA0 3 3 3 3 2 2 2 2

 SACE0  DEHA0 3 3 3 3 2 2 2 2

 SACE0  YALI0 3 3 3 3 2 2 2 2

 pathway12026 1.6 1.6

 SACE0  CAGL0 3 3 3 3 3 3 2 2

 SACE0  KLLA0 3 3 3 3 3 3 2 2

 SACE0  DEHA0 3 3 3 3 3 3 2 2

 SACE0  YALI0 3 3 3 3 3 3 2 2

 pathway12032 1.2 1.2

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 1 1 1 1

 0|9 0.0%

 SACE1  CAGL1 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE1  KLLA1 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE1  DEHA1 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE1  YALI1 2 2 2 2 1 1 1 1

 pathway12041 1.6 1.6

 SACE0  CAGL0 4 4 4 4 2 2 2 2

 0|10 0.0%
 SACE0  KLLA0 4 4 4 4 2 2 2 2

 SACE0  DEHA0 4 4 4 4 2 2 2 2

 SACE0  YALI0 4 4 4 4 2 2 2 2

 pathway12069 1.2 1.2

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 1 1 1 1

 0|5 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 1 1 1 1

 pathway12075 1.8 1.8

 SACE0  CAGL0 4 4 4 4 2 2 3 3

 0|8 0.0%
 SACE0  KLLA0 4 4 4 4 2 2 3 3

 SACE0  DEHA0 4 4 4 4 2 2 3 3

 SACE0  YALI0 4 4 4 4 2 2 3 3

 pathway12123 1.5 1.3

 SACE0  CAGL0 4 4 3 3 2 2 1 1

 0|9 0.0%
 SACE0  KLLA0 4 4 3 3 2 2 1 1

 SACE0  DEHA0 4 4 3 3 2 2 1 1

 SACE0  YALI0 4 4 3 3 2 2 1 1

 pathway12149 1.2 1.4

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 1 1 2 2

 0|10 0.0%

 SACE1  CAGL1 2 2 3 3 2 2 1 1

 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 1 1 2 2

 SACE1  KLLA1 2 2 3 3 2 2 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 1 1 2 2

 SACE1  DEHA1 2 2 3 3 2 2 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 1 1 2 2

 SACE1  YALI1 2 2 3 3 2 2 1 1

 pathway12156 1.5 1.5

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 2 2 1 1

 0|6 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 2 2 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 2 2 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 2 2 1 1

Core lipid-linked 
oligosaccharide 
biosynthesis 

Lipid-linked 
oligosaccharide 
biosynthesis 

gluconeogenesis 

starch and cellulose 
biosynthesis 

valine biosynthesis 

tyrosine biosynthesis 

tryptophan biosynthesis 

threonine biosynthesis 

threonine biosynthesis 
from homoserine 

serine biosynthesis 

proline biosynthesis 

arginine degradation 
(anaerobic) 

phenylalanine 
biosynthesis 
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 pathway12163 1.4 1.5

 SACE0  CAGL0 6 6 7 7 3 3 2 2

 0|16 0.0%
 SACE0  KLLA0 6 6 7 7 3 3 2 2

 SACE0  DEHA0 6 6 7 7 3 3 2 2

 SACE0  YALI0 6 6 7 7 3 3 2 2

 pathway12178 1.2 1.4

 SACE0  CAGL0 3 3 4 4 1 1 1 1

 0|9 0.0%
 SACE0  KLLA0 3 3 4 4 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 3 3 4 4 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 3 3 4 4 1 1 1 1

 pathway12183 1 1.5

 SACE0  CAGL0 1 1 2 2 1 1 2 2

 0|3 0.0%
 SACE0  KLLA0 1 1 2 2 1 1 2 2

 SACE0  DEHA0 1 1 2 2 1 1 2 2

 SACE0  YALI0 1 1 2 2 1 1 2 2

 pathway12194 1.7 1.8

 SACE0  CAGL0 6 6 7 7 2 2 4 4  0|16 0.0%

 SACE0  KLLA0 6 6 7 7 2 2 4 4  0|16 0.0%

 SACE0  DEHA0 6 6 7 6 2 2 4 3  1|16 7.7%

 SACE0  YALI0 6 6 7 7 2 2 4 4  0|16 0.0%

 pathway12312 1.7 1.8

 SACE0  CAGL0 4 4 5 5 2 2 4 4

 0|11 0.0%
 SACE0  KLLA0 4 4 5 5 2 2 4 4

 SACE0  DEHA0 4 4 5 5 2 2 4 4

 SACE0  YALI0 4 4 5 5 2 2 4 4

 pathway12358 1.5 1.5

 SACE0  CAGL0 3 3 3 3 2 2 2 2

 0|10 0.0%

 SACE1  CAGL1 1 1 1 1 1 1 0 0

 SACE0  KLLA0 3 3 3 3 2 2 2 2

 SACE1  KLLA1 1 1 1 1 1 1 0 0

 SACE0  DEHA0 3 3 3 3 2 2 2 2

 SACE1  DEHA1 1 1 1 1 1 1 0 0

 SACE0  YALI0 3 3 3 3 2 2 2 2

 SACE1  YALI1 1 1 1 1 1 1 0 0

 pathway12395 1.3 1.5

 SACE0  CAGL0 3 3 6 6 2 2 4 4

 0|19 0.0%
 SACE0  KLLA0 3 3 6 6 2 2 4 4

 SACE0  DEHA0 3 3 6 6 2 2 4 4

 SACE0  YALI0 3 3 6 6 2 2 4 4

 pathway12409 1 1.5

 SACE0  CAGL0 1 1 2 2 1 1 1 1

 0|3 0.0%
 SACE0  KLLA0 1 1 2 2 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 1 1 2 2 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 1 1 2 2 1 1 1 1

 pathway12420 2 2

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 2 2 2 2

 0|4 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 2 2 2 2

 pathway12423 1.3 1.3

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 2 2 2 2

 0|4 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 2 2 2 2

 pathway12434 1.3 1.3

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 2 2 1 1

 0|4 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 2 2 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 2 2 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 2 2 1 1

 pathway12444 2.3 2.3

 SACE0  CAGL0 5 5 5 5 5 5 4 4  0|10 0.0%

 SACE0  KLLA0 5 5 5 5 5 5 4 4  0|10 0.0%

 SACE0  DEHA0 5 4 5 4 5 4 4 3  2|10 20.0%

 SACE0  YALI0 5 5 5 5 5 5 4 4  0|10 0.0%

 pathway12488 2 2

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 2 2 2 2

 0|4 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 2 2 2 2

 pathway12493 1 2

 SACE0  CAGL0 1 1 3 3 1 1 3 3  0|4 0.0%

 SACE0  KLLA0 1 1 3 3 1 1 3 3  0|4 0.0%

SACE0 NA 1 0 3 0 1 0 3 0 4|4 ###

 SACE0  YALI0 1 1 3 3 1 1 3 3  0|4 0.0%

 pathway12496 1.3 1.4

 SACE0  CAGL0 2 2 3 3 1 1 2 2

 0|8 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 3 3 1 1 2 2

 SACE0  DEHA0 2 2 3 3 1 1 2 2

 SACE0  YALI0 2 2 3 3 1 1 2 2

 pathway12509 1.2 1.3

 SACE0  CAGL0 3 3 4 4 2 2 2 2

 0|10 0.0%
 SACE0  KLLA0 3 3 4 4 2 2 2 2

 SACE0  DEHA0 3 3 4 4 2 2 2 2

 SACE0  YALI0 3 3 4 4 2 2 2 2

 pathway12516 2.3 2

 SACE0  CAGL0 4 4 3 3 3 3 1 1

 0|7 0.0%
 SACE0  KLLA0 4 4 3 3 3 3 1 1

 SACE0  DEHA0 4 4 3 3 3 3 1 1

 SACE0  YALI0 4 4 3 3 3 3 1 1

methionine biosynthesis 

homoserine methionine 
biosynthesis 

S-adenosylhomocysteine 
catabolism 

lysine biosynthesis 

leucine biosynthesis 

isoleucine biosynthesis 

histidine biosynthesis 

glycine biosynthesis from 
threonine 

glycine biosynthesis from 
serine 

glycine biosynthesis from 
alanine 

glutamine biosynthesis 

superpathway of 
glutamate biosynthesis 

glutamate biosynthesis 
from ammonia 

glutamate biosynthesis 
from glutamine 

homocysteine and 
cysteine interconversion 

cysteine biosynthesis 
from homoserine 

aspartate biosynthesis 
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 pathway12521 2.4 2.8

 SACE0  CAGL0 4 4 5 5 3 3 3 3

 0|9 0.0%
 SACE0  KLLA0 4 4 5 5 3 3 3 3

 SACE0  DEHA0 4 4 5 5 3 3 3 3

 SACE0  YALI0 4 4 5 5 3 3 3 3

 pathway12537 1.5 1.6

 SACE0  CAGL0 7 7 8 8 4 4 4 4  0|21 0.0%

 SACE0  KLLA0 7 7 8 8 4 4 4 4  0|21 0.0%

 SACE0  DEHA0 7 7 8 8 4 4 4 4  0|21 0.0%

 SACE0  YALI0 7 0 8 2 4 0 4 2
 3|21 60.0%

 SACE1  YALI0 7 6 8 4 4 4 4 1

 pathway12623 1.3 1.3

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 2 2 2 2

 0|4 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 2 2 2 2

 pathway12626 1.8 1.8

 SACE0  CAGL0 5 5 5 5 3 3 4 4

 0|11 0.0%
 SACE0  KLLA0 5 5 5 5 3 3 4 4

 SACE0  DEHA0 5 5 5 5 3 3 4 4

 SACE0  YALI0 5 5 5 5 3 3 4 4

 pathway12632 1.5 1.7

 SACE0  CAGL0 6 6 10 10 4 4 5 5

 0|23 0.0%
 SACE0  KLLA0 6 6 10 10 4 4 5 5

 SACE0  DEHA0 6 6 10 10 4 4 5 5

 SACE0  YALI0 6 6 10 10 4 4 5 5

 pathway12658 1.7 1.7

 SACE0  CAGL0 3 3 3 3 2 2 2 2

 0|7 0.0%
 SACE0  KLLA0 3 3 3 3 2 2 2 2

 SACE0  DEHA0 3 3 3 3 2 2 2 2

 SACE0  YALI0 3 3 3 3 2 2 2 2

 pathway12662 1.5 1.6

 SACE0  CAGL0 3 3 4 4 3 3 2 2

 0|19 0.0%

 SACE1  CAGL1 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE2  CAGL2 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  KLLA0 3 3 4 4 3 3 2 2

 SACE1  KLLA1 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE2  KLLA2 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 3 3 4 4 3 3 2 2

 SACE1  DEHA1 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE2  DEHA2 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 3 3 4 4 3 3 2 2

 SACE1  YALI1 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE2  YALI2 2 2 2 2 1 1 1 1

 pathway12674 1.7 1.8

 SACE0  CAGL0 3 3 4 4 3 3 2 2

 0|10 0.0%
 SACE0  KLLA0 3 3 4 4 3 3 2 2

 SACE0  DEHA0 3 3 4 4 3 3 2 2

 SACE0  YALI0 3 3 4 4 3 3 2 2

 pathway12681 1.4 1.6

 SACE0  CAGL0 6 6 8 8 3 3 3 3

 0|18 0.0%
 SACE0  KLLA0 6 6 8 8 3 3 3 3

 SACE0  DEHA0 6 6 8 8 3 3 3 3

 SACE0  YALI0 6 6 8 8 3 3 3 3

 pathway12691 1.7 1.7

 SACE0  CAGL0 4 4 4 4 2 2 2 2

 0|14 0.0%

 SACE1  CAGL1 1 1 1 1 1 1 0 0

 SACE0  KLLA0 4 4 4 4 2 2 2 2

 SACE1  KLLA1 1 1 1 1 1 1 0 0

 SACE0  DEHA0 4 4 4 4 2 2 2 2

 SACE1  DEHA1 1 1 1 1 1 1 0 0

 SACE0  YALI0 4 4 4 4 2 2 2 2

 SACE1  YALI1 1 1 1 1 1 1 0 0

 pathway12703 1.7 1.5

 SACE0  CAGL0 4 4 3 3 2 2 1 1

 0|8 0.0%
 SACE0  KLLA0 4 4 3 3 2 2 1 1

 SACE0  DEHA0 4 4 3 3 2 2 1 1

 SACE0  YALI0 4 4 3 3 2 2 1 1

 pathway12708 1.6 1.7

 SACE0  CAGL0 5 5 7 7 3 3 2 2

 0|29 0.0%

 SACE1  CAGL1 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE2  CAGL2 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  KLLA0 5 5 7 7 3 3 2 2

 SACE1  KLLA1 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE2  KLLA2 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 5 5 7 7 3 3 2 2

 SACE1  DEHA1 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE2  DEHA2 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 5 5 7 7 3 3 2 2

 SACE1  YALI1 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE2  YALI2 2 2 2 2 1 1 1 1

asparagine biosynthesis 

arginine biosynthesis 

alanine biosynthesis 

serine and glycine 
biosynthesis 

sulfur amino acid 
biosynthesis 

methionine and S-
adenosylmethionine 
synthesis 

superpathway of 
phenylalanine, tyrosine, 
and tryptophan 
biosynthesis 

superpathway of 
phenylalanine and 
tyrosine biosynthesis 

threonine and methionine 
biosynthesis 

superpathway of 
isoleucine and valine 
biosynthesis 

homoserine biosynthesis 

phenylalanine, tyrosine 
and tryptophan 
biosynthesis, complete 
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 pathway12727 1.8 1.8

 SACE0  CAGL0 7 7 7 7 3 3 4 4

 0|22 0.0%

 SACE1  CAGL1 1 1 1 1 1 1 0 0

 SACE0  KLLA0 7 7 7 7 3 3 4 4

 SACE1  KLLA1 1 1 1 1 1 1 0 0

 SACE0  DEHA0 7 7 7 7 3 3 4 4

 SACE1  DEHA1 1 1 1 1 1 1 0 0

 SACE0  YALI0 7 7 7 7 3 3 4 4

 SACE1  YALI1 1 1 1 1 1 1 0 0

 pathway12742 1.6 1.8

 SACE0  CAGL0 4 4 5 5 2 2 2 2

 0|13 0.0%
 SACE0  KLLA0 4 4 5 5 2 2 2 2

 SACE0  DEHA0 4 4 5 5 2 2 2 2

 SACE0  YALI0 4 4 5 5 2 2 2 2

 pathway12751 1.6 1.5

 SACE1  CAGL0 4 4 3 3 1 1 2 2

 0|19 0.0%

 SACE0  CAGL1 3 3 3 3 1 1 1 1

 SACE1  KLLA0 4 4 3 3 1 1 2 2

 SACE0  KLLA1 3 3 3 3 1 1 1 1

 SACE1  DEHA0 4 4 3 3 1 1 2 2

 SACE0  DEHA1 3 3 3 3 1 1 1 1

 SACE1  YALI0 4 4 3 3 1 1 2 2

 SACE0  YALI1 3 3 3 3 1 1 1 1

 pathway12813 1.9 1.7

 SACE0  CAGL0 5 5 4 4 5 5 3 3

 0|9 0.0%
 SACE0  KLLA0 5 5 4 4 5 5 3 3

 SACE0  DEHA0 5 5 4 4 5 5 3 3

 SACE0  YALI0 5 5 4 4 5 5 3 3

 pathway12818 2.2 2.2

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 1 1 0 0

 0|5 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 1 1 0 0

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 1 1 0 0

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 1 1 0 0

protein modifications  pathway12860 2.4 2.5

 SACE0  CAGL0 6 6 7 7 3 3 2 2

 0|13 0.0%
 SACE0  KLLA0 6 6 7 7 3 3 2 2

 SACE0  DEHA0 6 6 7 7 3 3 2 2

 SACE0  YALI0 6 6 7 7 3 3 2 2

 pathway12949 1.3 1.1

 SACE0  CAGL0 3 3 2 2 1 1 2 2

 0|6 0.0%
 SACE0  KLLA0 3 3 2 2 1 1 2 2

 SACE0  DEHA0 3 3 2 2 1 1 2 2

 SACE0  YALI0 3 3 2 2 1 1 2 2

 pathway12955 1 1.5

 SACE0  CAGL0 1 1 2 2 1 1 0 0

 0|3 0.0%
 SACE0  KLLA0 1 1 2 2 1 1 0 0

 SACE0  DEHA0 1 1 2 2 1 1 0 0

 SACE0  YALI0 1 1 2 2 1 1 0 0

 pathway12961 1.5 1

 SACE0  CAGL0 2 2 1 1 0 0 0 0

 0|3 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 1 1 0 0 0 0

 SACE0  DEHA0 2 2 1 1 0 0 0 0

 SACE0  YALI0 2 2 1 1 0 0 0 0

acetate utilization  pathway12979 2.4 2.4

 SACE0  CAGL0 3 3 3 3 2 2 2 2

 0|6 0.0%
 SACE0  KLLA0 3 3 3 3 2 2 2 2

 SACE0  DEHA0 3 3 3 3 2 2 2 2

 SACE0  YALI0 3 3 3 3 2 2 2 2

 pathway4104 2.2 2.2

 SACE0  CAGL0 14 14 14 14 5 5 5 5

 0|56 0.0%
 SACE0  KLLA0 14 14 14 14 5 5 5 5

 SACE0  DEHA0 14 14 14 14 5 5 5 5

 SACE0  YALI0 14 14 14 14 5 5 5 5

 pathway4922 1.5 1.5

 SACE0  CAGL0 9 9 8 8 7 7 4 4

 0|29 0.0%

 SACE1  CAGL1 1 1 2 2 0 0 1 1

 SACE0  KLLA0 9 9 8 8 7 7 4 4

 SACE1  KLLA1 1 1 2 2 0 0 1 1

 SACE0  DEHA0 9 9 8 8 7 7 4 4

 SACE1  DEHA1 1 1 2 2 0 0 1 1

 SACE0  YALI0 9 9 8 8 7 7 4 4

 SACE1  YALI1 1 1 2 2 0 0 1 1

 pathway5208 1.9 2.1

 SACE0  CAGL0 12 12 18 18 7 7 7 7  0|49 0.0%

 SACE0  KLLA0 12 12 18 18 7 7 7 7  0|49 0.0%

 SACE0  DEHA0 12 11 18 17 7 6 7 6  3|49 6.7%

 SACE0  YALI0 12 12 18 17 7 7 7 6  1|49 3.3%

 pathway5704 1.8 1.7

 SACE0  CAGL0 5 5 4 4 5 5 3 3

 0|15 0.0%

 SACE1  CAGL1 1 1 0 0 1 1 0 0

 SACE0  KLLA0 5 5 4 4 5 5 3 3

 SACE1  KLLA1 1 1 0 0 1 1 0 0

 SACE0  DEHA0 5 5 4 4 5 5 3 3

 SACE1  DEHA1 1 1 0 0 1 1 0 0

 SACE0  YALI0 5 5 4 4 5 5 3 3

 SACE1  YALI1 1 1 0 0 1 1 0 0

superpathway of leucine, 
isoleucine, and valine 
biosynthesis 

chorismate biosynthesis 

ubiquinone biosynthesis 

superpathway of glycine 
biosynthesis 

glycogen biosynthesis 

phosphatidic acid 
synthesis 

periplasmic NAD 
degradation 

citrulline biosynthesis 

superpathway of histidine, 
purine, and pyrimidine 
biosynthesis 

phosphatidic acid and 
phospholipid biosynthesis 

pathways of chorismate 

TCA cycle, aerobic 
respiration 
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 pathway5933 1 1.2

 SACE0  CAGL0 1 1 1 1 1 1 1 1

 0|5 0.0%

 SACE1  CAGL1 1 1 1 1 1 1 0 0

 SACE2  CAGL2 1 1 0 0 1 1 0 0

 SACE0  KLLA0 1 1 1 1 1 1 1 1

 SACE1  KLLA1 1 1 1 1 1 1 0 0

 SACE2  KLLA2 1 1 0 0 1 1 0 0

 SACE0  DEHA0 1 1 1 1 1 1 1 1

 SACE1  DEHA1 1 1 1 1 1 1 0 0

 SACE2  DEHA2 1 1 0 0 1 1 0 0

 SACE0  YALI0 1 1 1 1 1 1 1 1

 SACE1  YALI1 1 1 1 1 1 1 0 0

 SACE2  YALI2 1 1 0 0 1 1 0 0

 pathway5977 1.7 1.7

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 2 2 2 2

 0|12 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 2 2 2 2

 pathway6118 1.8 1.8

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 2 2 2 2

 0|6 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 2 2 2 2

 pathway6123 1.6 1.6

 SACE0  CAGL0 1 1 1 1 1 1 1 1

 0|7 0.0%
 SACE0  KLLA0 1 1 1 1 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 1 1 1 1 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 1 1 1 1 1 1 1 1

 pathway6132 2 2

 SACE0  CAGL0 5 5 5 5 4 4 1 1

 0|14 0.0%
 SACE0  KLLA0 5 5 5 5 4 4 1 1

 SACE0  DEHA0 5 5 5 5 4 4 1 1

 SACE0  YALI0 5 5 5 5 4 4 1 1

purine fermentation  pathway6277 2.1 1.7

 SACE0  CAGL0 1 1 1 1 0 0 0 0
 0|10 0.0%

 SACE1  CAGL1 5 5 3 3 4 4 2 2

 SACE0  KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0
 0|10 0.0%

 SACE1  KLLA1 5 5 3 3 4 4 2 2

 SACE0  DEHA1 5 5 3 3 4 4 2 2  2|10 20.0%

 SACE0  YALI1 5 5 3 3 4 4 2 2  2|10 20.0%

 pathway6413 2 1.4

 SACE2  CAGL1 1 1 1 1 1 1 1 1  4|7 66.0%

 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 0 0 0 0  0|7 0.0%

 SACE1  KLLA1 1 1 1 1 1 1 1 1  0|7 0.0%

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 0 0 0 0  0|7 0.0%

 SACE1  DEHA1 1 1 1 1 1 1 1 1  0|7 0.0%

 SACE2  YALI1 1 1 1 1 1 1 1 1  4|7 66.0%

glucose fermentation   pathway6502 2.2 2.2

 SACE0  CAGL0 8 7 8 8 5 5 3 3  1|22 6.2%

 SACE0  KLLA0 8 8 8 8 5 5 3 3  0|22 0.0%

 SACE0  DEHA0 8 7 8 8 5 5 3 3  1|22 6.2%

 SACE0  YALI0 8 8 8 8 5 5 3 3  0|22 0.0%

sucrose degradation  pathway6624 1 1.5

SACE0 NA 1 0 2 0 0 0 1 0 3|3 ###

 SACE0  KLLA0 1 1 2 2 0 0 1 1  0|3 0.0%

 SACE0  DEHA0 1 1 2 2 0 0 1 1  0|3 0.0%

 SACE0  YALI0 1 1 2 2 0 0 1 1  0|3 0.0%

lactose degradation  pathway6664 1.7 1.8

 SACE0  CAGL0 4 2 5 2 2 1 2 2  6|11 55.6%

 SACE0  KLLA0 4 4 5 5 2 2 2 2  0|11 0.0%

 SACE0  DEHA0 4 4 5 5 2 2 2 2  0|11 0.0%

 SACE0  YALI0 4 4 5 5 2 2 2 2  0|11 0.0%

galactose metabolism  pathway6768 1.5 1.6

 SACE1  CAGL0 3 0 4 1 2 0 1 1  7|9 85.7%

 SACE0  KLLA0 3 3 4 4 2 2 1 1  0|9 0.0%

 SACE0  DEHA0 3 3 4 4 2 2 1 1  0|9 0.0%

 SACE0  YALI0 3 3 4 4 2 2 1 1  0|9 0.0%

UDP-glucose conversion  pathway6779 1.5 1.7

 SACE0  CAGL0 2 2 1 0 1 1 0 0  1|5 33.3%

 SACE0  KLLA0 2 2 1 1 1 1 0 0  0|5 0.0%

 SACE0  DEHA0 2 2 1 1 1 1 0 0  0|5 0.0%

 SACE0  YALI0 2 2 1 1 1 1 0 0  0|5 0.0%

 pathway6797 1 1

 SACE0  CAGL0 1 1 1 1 0 0 1 1

 0|2 0.0%
 SACE0  KLLA0 1 1 1 1 0 0 1 1

 SACE0  DEHA0 1 1 1 1 0 0 1 1

 SACE0  YALI0 1 1 1 1 0 0 1 1

 pathway6822 1.2 2

 SACE0  CAGL0 1 1 4 4 0 0 2 2

 0|6 0.0%
 SACE0  KLLA0 1 1 4 4 0 0 2 2

 SACE0  DEHA0 1 1 4 4 0 0 2 2

 SACE0  YALI0 1 1 4 4 0 0 2 2

 pathway6877 1.7 2

 SACE0  CAGL0 2 2 3 3 1 1 3 3

 0|5 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 3 3 1 1 3 3

 SACE0  DEHA0 2 2 3 3 1 1 3 3

 SACE0  YALI0 2 2 3 3 1 1 3 3

pyruvate dehydrogenase 

pentose phosphate 
pathway 

oxidative branch of the 
pentose phosphate 
pathway 

non-oxidative branch of 
the pentose phosphate 
pathway 

glycolysis 

glutathione-glutaredoxin 
redox reactions 

mannose catabolism 

glycogen catabolism 

glucose 1-phosphate 
metabolism 
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sorbitol degradation  pathway6898 1.6 1.8

 SACE0  CAGL0 2 2 3 3 2 2 0 0

 0|6 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 3 3 2 2 0 0

 SACE0  DEHA0 2 2 3 3 2 2 0 0

 SACE0  YALI0 2 2 3 3 2 2 0 0

 pathway6913 1.6 1.8

 SACE0  CAGL0 2 2 3 3 2 2 0 0

 0|6 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 3 3 2 2 0 0

 SACE0  DEHA0 2 2 3 3 2 2 0 0

 SACE0  YALI0 2 2 3 3 2 2 0 0

 pathway6925 1.6 1.8

 SACE0  CAGL0 2 2 3 3 2 2 0 0

 0|6 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 3 3 2 2 0 0

 SACE0  DEHA0 2 2 3 3 2 2 0 0

 SACE0  YALI0 2 2 3 3 2 2 0 0

 pathway6931 1.3 1.3

 SACE0  CAGL0 3 1 3 2 2 1 1 0  3|7 50.0%

 SACE0  KLLA0 3 3 3 3 2 2 1 1  0|7 0.0%

 SACE0  DEHA0 3 3 3 3 2 2 1 1  0|7 0.0%

 SACE0  YALI0 3 3 3 3 2 2 1 1  0|7 0.0%

 pathway7003 1.5 2.2

 SACE0  CAGL0 1 1 3 3 0 0 0 0

 0|4 0.0%
 SACE0  KLLA0 1 1 3 3 0 0 0 0

 SACE0  DEHA0 1 1 3 3 0 0 0 0

 SACE0  YALI0 1 1 3 3 0 0 0 0

polyamine degradation  pathway7052 1.7 1.7

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 2 2 1 1

 0|5 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 2 2 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 2 2 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 2 2 1 1

 pathway7105 1 1

 SACE0 NA 1 0 1 0 0 0 0 0 2|2 ###

 SACE0  KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0  0|2 0.0%

 SACE0  DEHA0 1 1 1 1 0 0 0 0  0|2 0.0%

 SACE0  YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0  0|2 0.0%

octane oxidation  pathway7142 3.8 3.8

 SACE0  CAGL0 3 3 3 3 1 1 1 1

 0|6 0.0%
 SACE0  KLLA0 3 3 3 3 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 3 3 3 3 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 3 3 3 3 1 1 1 1

 pathway7250 1.1 1.4

 SACE0  CAGL0 2 2 3 3 0 0 1 1

 0|12 0.0%

 SACE1  CAGL1 1 1 2 2 1 1 1 1

 SACE2  CAGL2 1 1 2 2 0 0 2 2

 SACE0  KLLA0 2 2 3 3 0 0 1 1

 SACE1  KLLA1 1 1 2 2 1 1 1 1

 SACE2  KLLA2 1 1 2 2 0 0 2 2

 SACE0  DEHA0 2 2 3 3 0 0 1 1

 SACE1  DEHA1 1 1 2 2 1 1 1 1

 SACE2  DEHA2 1 1 2 2 0 0 2 2

 SACE0  YALI0 2 2 3 3 0 0 1 1

 SACE1  YALI1 1 1 2 2 1 1 1 1

 SACE2  YALI2 1 1 2 2 0 0 2 2

 pathway7378 1.2 1.6

 SACE0  CAGL0 2 2 4 4 2 2 2 2

 0|11 0.0%

 SACE1  CAGL1 1 1 2 2 0 0 2 2

 SACE0  KLLA0 2 2 4 4 2 2 2 2

 SACE1  KLLA1 1 1 2 2 0 0 2 2

 SACE0  DEHA0 2 2 4 4 2 2 2 2

 SACE1  DEHA1 1 1 2 2 0 0 2 2

 SACE0  YALI0 2 2 4 4 2 2 2 2

 SACE1  YALI1 1 1 2 2 0 0 2 2

 pathway7444 2.6 2.4

 SACE0  CAGL0 5 5 4 4 2 2 3 3  0|13 0.0%

 SACE0  KLLA0 5 5 4 4 2 2 3 3  0|13 0.0%

 SACE0  DEHA0 5 5 4 4 2 2 3 3  0|13 0.0%

 SACE0  YALI0 5 4 4 4 2 2 3 3  1|13 11.1%

 pathway7525 1.3 2.3

 SACE0  CAGL0 3 3 8 8 1 1 3 3  0|11 0.0%

 SACE0  KLLA0 3 3 8 8 1 1 3 3  0|11 0.0%

 SACE1  DEHA0 3 3 8 5 1 1 3 3  3|11 27.3%

 SACE1  YALI0 3 3 8 5 1 1 3 3  3|11 27.3%

 pathway7601 1.8 2.2

 SACE0  CAGL0 1 1 2 2 1 1 1 1

 0|3 0.0%
 SACE0  KLLA0 1 1 2 2 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 1 1 2 2 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 1 1 2 2 1 1 1 1

 pathway7638 1.2 1.2

 SACE2  CAGL0 3 1 3 2 1 1 1 1

 3|8 50.0%
 SACE2  KLLA0 3 1 3 2 1 1 1 1

 SACE2  DEHA0 3 1 3 2 1 1 1 1

 SACE2  YALI0 3 1 3 2 1 1 1 1

mannitol degradation 

hexitol degradation super-
pathway 

glucuronate degradation 
(to xylulose 5-phosphate) 

methylglyoxal catabolism 

acrylonitrile degradation 

sulfur degradation 

sulfate assimilation 
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fatty acid oxidation 
pathway 

lipases biosynthesis 

glycerol biosynthesis 

formaldehyde oxidation II 
(glutathione-dependent) 
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 pathway7679 1.6 1.7

 SACE0  CAGL0 1 1 1 1 0 0 0 0

 0|18 0.0%

 SACE1  CAGL1 3 3 4 4 2 2 2 2

 SACE2  CAGL2 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0

 SACE1  KLLA1 3 3 4 4 2 2 2 2

 SACE2  KLLA2 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  DEHA0 1 1 1 1 0 0 0 0

 SACE1  DEHA1 3 3 4 4 2 2 2 2

 SACE2  DEHA2 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0

 SACE1  YALI1 3 3 4 4 2 2 2 2

 SACE2  YALI2 2 2 2 2 2 2 2 2

 pathway7744 2.8 2.2

 SACE0  CAGL0 5 5 3 3 4 4 2 2

 0|10 0.0%
 SACE0  KLLA0 5 5 3 3 4 4 2 2

 SACE0  DEHA0 5 5 3 3 4 4 2 2

 SACE0  YALI0 5 5 3 3 4 4 2 2

 pathway7801 3 3

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 1 1 1 1

 0|4 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 1 1 1 1

 pathway7896 3 3

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 1 1 1 1

 0|4 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 1 1 1 1

 pathway8007 1 1

 SACE0 NA 1 0 1 0 0 0 0 0 2|2 0.0%

 SACE0  KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0  0|2 0.0%

 SACE0  DEHA0 1 1 1 1 0 0 0 0  0|2 0.0%

 SACE0  YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0  0|2 0.0%

 pathway8040 3 3

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 1 1 1 1

 0|4 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 1 1 1 1

valine degradation  pathway8120 2 2

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 2 2 1 1

 0|4 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 2 2 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 2 2 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 2 2 1 1

 pathway8158 1.1 1.3

 SACE1  CAGL0 2 0 4 1 2 0 3 1  11|14 90.0%

 SACE1  KLLA0 2 0 4 1 2 0 3 1  11|14 90.0%

 SACE0  DEHA0 2 2 4 4 2 2 3 3  4|14 40.0%

 SACE0  YALI0 2 2 4 4 2 2 3 3
 0|14 0.0%

 SACE1  YALI1 2 2 2 2 1 1 1 1

 pathway8272 2.5 2.5

 SACE0  CAGL0 2 1 2 0 1 0 1 0  3|5 75.0%

 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 1 1 1 1  0|5 0.0%

 SACE0  DEHA0 2 1 2 0 1 0 1 0  3|5 75.0%

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 1 1 1 1  0|5 0.0%

 pathway8330 1.2 1.2

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 1 1 1 1

 0|4 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 1 1 1 1

L-serine degradation  pathway8450 1 1

 SACE0  CAGL0 1 1 1 1 1 1 1 1

 0|2 0.0%
 SACE0  KLLA0 1 1 1 1 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 1 1 1 1 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 1 1 1 1 1 1 1 1

 pathway8457 1.3 1.3

 SACE0  CAGL0 3 3 3 3 3 3 2 2

 0|7 0.0%
 SACE0  KLLA0 3 3 3 3 3 3 2 2

 SACE0  DEHA0 3 3 3 3 3 3 2 2

 SACE0  YALI0 3 3 3 3 3 3 2 2

 pathway8506 1.6 1.7

 SACE0  CAGL0 2 2 3 2 1 1 1 1  1|6 20.0%

 SACE0  KLLA0 2 2 3 3 1 1 1 1  0|6 0.0%

 SACE0  DEHA0 2 2 3 2 1 1 1 1  1|6 20.0%

 SACE0  YALI0 2 2 3 3 1 1 1 1  0|6 0.0%

leucine degradation  pathway8618 1.7 2

 SACE0  CAGL0 2 2 3 3 1 1 1 1

 0|5 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 3 3 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 3 3 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 3 3 1 1 1 1

 pathway8660 1.8 2

 SACE0  CAGL0 2 2 3 3 1 1 1 1

 0|5 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 3 3 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 3 3 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 3 3 1 1 1 1

 pathway8701 1.2 1.2

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 2 2 1 1

 0|5 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 2 2 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 2 2 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 2 2 1 1

serine-isocitrate lyase 
pathway 

carbon monoxide 
dehydrogenase pathway 

toluene degradation, via 
catechol 

p-cymene degradation 

aldoxime metabolism 

m-cresol degradation 

tryptophan degradation 
via kynurenine 

tryptophan degradation 

threonine catabolism 

proline utilization 

phenylalanine 
degradation 

isoleucine degradation 

homocysteine 
degradation 
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glycine degradation  pathway8713 2.7 2.5

 SACE0  CAGL0 1 1 0 0 1 1 0 0

 0|10 0.0%

 SACE1  CAGL1 4 4 3 3 4 4 2 2

 SACE0  KLLA0 1 1 0 0 1 1 0 0

 SACE1  KLLA1 4 4 3 3 4 4 2 2

 SACE0  DEHA0 1 1 0 0 1 1 0 0

 SACE1  DEHA1 4 4 3 3 4 4 2 2

 SACE0  YALI0 1 1 0 0 1 1 0 0

 SACE1  YALI1 4 4 3 3 4 4 2 2

glutamate degradation I  pathway8761 1.2 1.2

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 2 2 1 1

 0|7 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 2 2 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 2 2 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 2 2 1 1

asparagine degradation  pathway8804 1.8 1.8

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 2 2 1 1  0|5 0.0%

 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 2 2 1 1  0|5 0.0%

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 2 2 1 1  0|5 0.0%

 SACE0  YALI0 2 1 2 2 2 1 1 1  1|5 25.0%

 pathway8854 1.4 1.5

 SACE0  CAGL0 5 5 6 6 5 5 3 3

 0|14 0.0%
 SACE0  KLLA0 5 5 6 6 5 5 3 3

 SACE0  DEHA0 5 5 6 6 5 5 3 3

 SACE0  YALI0 5 5 6 6 5 5 3 3

alanine degradation  pathway8914 1.3 1.3

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 2 2 2 2

 0|4 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 2 2 2 2

glutamate degradation IX  pathway8924 1.3 1.3

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 2 2 2 2

 0|4 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 2 2 2 2

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 2 2 2 2

 pathway8935 1.3 1.3

 SACE0  CAGL0 3 3 3 3 2 2 2 2

 0|7 0.0%
 SACE0  KLLA0 3 3 3 3 2 2 2 2

 SACE0  DEHA0 3 3 3 3 2 2 2 2

 SACE0  YALI0 3 3 3 3 2 2 2 2

 pathway8939 1.3 1.3

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 0 0 2 2

 0|8 0.0%

 SACE1  CAGL1 2 2 2 2 2 2 1 1

 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 0 0 2 2

 SACE1  KLLA1 2 2 2 2 2 2 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 0 0 2 2

 SACE1  DEHA1 2 2 2 2 2 2 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 0 0 2 2

 SACE1  YALI1 2 2 2 2 2 2 1 1

 pathway9016 1.5 1

 SACE0  CAGL0 2 2 1 1 0 0 0 0

 0|3 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 1 1 0 0 0 0

 SACE0  DEHA0 2 2 1 1 0 0 0 0

 SACE0  YALI0 2 2 1 1 0 0 0 0

 pathway9035 1.3 1.3

 SACE0  CAGL0 2 1 2 1 1 1 1 0  4|8 50.0%

 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 1 1 1 1  0|8 0.0%

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 1 1 1 1  0|8 0.0%

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 1 1 1 1  0|8 0.0%

glycerol degradation  pathway9106 1.3 1.3

 SACE0  CAGL0 3 3 3 3 3 3 0 0

 0|7 0.0%
 SACE0  KLLA0 3 3 3 3 3 3 0 0

 SACE0  DEHA0 3 3 3 3 3 3 0 0

 SACE0  YALI0 3 3 3 3 3 3 0 0

 pathway9125 1.3 1.3

 SACE0  CAGL0 4 4 4 4 3 3 3 3

 0|11 0.0%
 SACE0  KLLA0 4 4 4 4 3 3 3 3

 SACE0  DEHA0 4 4 4 4 3 3 3 3

 SACE0  YALI0 4 4 4 4 3 3 3 3

 pathway9147 1.3 1.3

 SACE0  CAGL0 4 4 4 4 3 3 3 3

 0|11 0.0%
 SACE0  KLLA0 4 4 4 4 3 3 3 3

 SACE0  DEHA0 4 4 4 4 3 3 3 3

 SACE0  YALI0 4 4 4 4 3 3 3 3

 pathway9163 1.3 1.3

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 1 1 1 1

 0|7 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 1 1 1 1

 pathway9228 1.6 1.3

 SACE0  CAGL0 4 4 3 3 2 2 1 1

 0|7 0.0%
 SACE0  KLLA0 4 4 3 3 2 2 1 1

 SACE0  DEHA0 4 4 3 3 2 2 1 1

 SACE0  YALI0 4 4 3 3 2 2 1 1

 pathway9286 1.1 1.8

 SACE0  CAGL0 2 2 5 5 1 1 0 0

 0|7 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 5 5 1 1 0 0

 SACE0  DEHA0 2 2 5 5 1 1 0 0

 SACE0  YALI0 2 2 5 5 1 1 0 0

arginine degradation 
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acetylglucosamine 
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UDP-N-
acetylgalactosamine 
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ectoine synthesis 

salvage pathways of 
pyrimidine 
deoxyribonucleotides 
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 pathway9402 1.6 1.8

 SACE0  CAGL0 5 5 7 7 2 2 2 2

 0|15 0.0%
 SACE0  KLLA0 5 5 7 7 2 2 2 2

 SACE0  DEHA0 5 5 7 7 2 2 2 2

 SACE0  YALI0 5 5 7 7 2 2 2 2

 pathway9484 1.5 1.8

 SACE0  CAGL0 3 3 5 5 2 2 1 1

 0|13 0.0%
 SACE0  KLLA0 3 3 5 5 2 2 1 1

 SACE0  DEHA0 3 3 5 5 2 2 1 1

 SACE0  YALI0 3 3 5 5 2 2 1 1

 pathway9594 1.6 1.6

 SACE0  CAGL0 3 3 3 3 1 1 1 1

 0|6 0.0%
 SACE0  KLLA0 3 3 3 3 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 3 3 3 3 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 3 3 3 3 1 1 1 1

 pathway9650 1.7 1.7

 SACE0  CAGL0 4 4 4 4 3 3 1 1

 0|10 0.0%
 SACE0  KLLA0 4 4 4 4 3 3 1 1

 SACE0  DEHA0 4 4 4 4 3 3 1 1

 SACE0  YALI0 4 4 4 4 3 3 1 1

 pathway9745 2 2

 SACE0  CAGL0 8 8 8 8 4 4 3 3

 0|18 0.0%
 SACE0  KLLA0 8 8 8 8 4 4 3 3

 SACE0  DEHA0 8 8 8 8 4 4 3 3

 SACE0  YALI0 8 8 8 8 4 4 3 3

 pathway9757 2.1 2.1

 SACE0  CAGL0 10 10 9 9 6 6 5 5

 0|33 0.0%
 SACE0  KLLA0 10 10 9 9 6 6 5 5

 SACE0  DEHA0 10 10 9 9 6 6 5 5

 SACE0  YALI0 10 10 9 9 6 6 5 5

 pathway9784 2.4 2.4

 SACE0  CAGL0 2 2 2 2 1 1 0 0

 0|4 0.0%
 SACE0  KLLA0 2 2 2 2 1 1 0 0

 SACE0  DEHA0 2 2 2 2 1 1 0 0

 SACE0  YALI0 2 2 2 2 1 1 0 0

 pathway9825 1.3 1.3

 SACE0  CAGL0 1 1 1 1 1 1 1 1

 0|2 0.0%
 SACE0  KLLA0 1 1 1 1 1 1 1 1

 SACE0  DEHA0 1 1 1 1 1 1 1 1

 SACE0  YALI0 1 1 1 1 1 1 1 1

 pathway9880 1.2 1.4

 SACE0  CAGL0 2 2 4 4 0 0 1 1

 0|12 0.0%

 SACE1  CAGL1 1 1 1 1 0 0 1 1

 SACE0  KLLA0 2 2 4 4 0 0 1 1

 SACE1  KLLA1 1 1 1 1 0 0 1 1

 SACE0  DEHA0 2 2 4 4 0 0 1 1

 SACE1  DEHA1 1 1 1 1 0 0 1 1

 SACE0  YALI0 2 2 4 4 0 0 1 1

 SACE1  YALI1 1 1 1 1 0 0 1 1

 pathway9897 2.1 2.1

 SACE0  CAGL0 6 6 6 6 2 2 0 0  0|20 0.0%

 SACE0  KLLA0 6 6 6 6 2 2 0 0  0|20 0.0%

 SACE0  DEHA0 6 6 6 6 2 2 0 0  0|20 0.0%

 SACE0  YALI0 6 5 6 5 2 2 0 0  2|20 16.7%

salvage pathways of 
pyrimidine ribonucleotides 

de novo biosynthesis of 
pyrimidine 
deoxyribonucleotides 

salvage pathways of 
guanine, xanthine, and 
their nucleosides 
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adenine, hypoxanthine, 
and their nucleosides 

de novo biosynthesis of 
pyrimidine ribonucleotides 

de novo biosynthesis of 
purine nucleotides 

ppGpp metabolism 

fatty acid elongation, 
unsaturated 

triglyceride biosynthesis 

sphingolipid metabolism 
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Pathway Name

sce00010 1.3 1.2

0 CAGL0 3 2 2 2 0 0 0 0
1|23 12.5%

1 CAGL1 2 2 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 3 3 2 2 0 0 0 0
0|23 0.0%

1 KLLA1 2 2 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 3 2 2 2 0 0 0 0
1|23 12.5%

1 DEHA1 2 2 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 3 3 2 2 0 0 0 0
0|23 0.0%

1 YALI1 2 2 1 1 0 0 0 0

sce00020 1.4 1.4

0 CAGL0 4 4 5 5 4 4 2 2

0|20 0.0%
0 KLLA0 4 4 5 5 4 4 2 2

0 DEHA0 4 4 5 5 4 4 2 2

0 YALI0 4 4 5 5 4 4 2 2

sce00030 1.3 1.3

0 CAGL0 6 6 5 5 1 1 2 2

0|19 0.0%
0 KLLA0 6 6 5 5 1 1 2 2

0 DEHA0 6 6 5 5 1 1 2 2

0 YALI0 6 6 5 5 1 1 2 2

sce00040 1.1 1.1

0 CAGL1 2 1 2 1 1 0 0 0

2|9 40.0%0 CAGL3 2 1 2 1 1 1 0 0

2 CAGL4 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA1 2 2 2 2 1 1 0 0
2|9 0.0%

2 KLLA3 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA1 2 2 2 2 1 1 0 0
2|9 0.0%

2 DEHA3 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI1 2 2 2 2 1 1 0 0
2|9 0.0%

2 YALI3 1 1 1 1 0 0 0 0

sce00051 1.2 1.2

0 CAGL0 5 2 5 1 0 0 1 0
0|18 0.0%

0 CAGL1 5 3 5 4 0 0 1 1

0 KLLA0 5 5 5 5 0 0 1 1

0|18 0.0%0 DEHA0 5 5 5 5 0 0 1 1

0 YALI0 5 5 5 5 0 0 1 1

Galactose metabolism sce00052 1.6 1.7

0 CAGL2 6 1 8 1 0 0 1 1
18|24 75.0%

1 CAGL0 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 6 1 8 2 0 0 1 0

8|24 73.3%0 KLLA2 6 1 8 2 0 0 1 1

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 6 1 8 2 0 0 1 0

8|24 73.3%0 DEHA2 6 1 8 2 0 0 1 1

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI1 6 1 8 1 0 0 1 0

10|24 76.7%0 YALI2 6 1 8 2 0 0 1 1

1 YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0

sce00053 1.0 1.0

0 CAGL0 1 1 1 1 0 0 0 0

0|4 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

sce00061 2.2 2.2

0 CAGL0 2 2 2 2 1 1 1 1

0|36 0.0%
0 KLLA0 2 2 2 2 1 1 1 1

0 DEHA0 2 2 2 2 1 1 1 1

0 YALI0 2 2 2 2 1 1 1 1

Fatty acid metabolism sce00071 1.5 2.1

0 CAGL0 8 8 15 15 2 2 1 1
1|28 3.7%

1 CAGL1 2 1 2 2 1 1 0 0

0 KLLA0 8 8 15 15 2 2 1 1
0|28 0.0%

1 KLLA1 2 2 2 2 1 1 0 0

0 DEHA0 8 8 15 15 2 2 1 1
1|28 3.7%

1 DEHA1 2 1 2 2 1 1 0 0

0 YALI0 8 8 15 15 2 2 1 1
0|28 0.0%

1 YALI1 2 2 2 2 1 1 0 0

sce00072 1.2 1.2

0 CAGL0 1 1 1 1 1 1 1 1

0|3 0.0%
0 KLLA0 1 1 1 1 1 1 1 1

0 DEHA0 1 1 1 1 1 1 1 1

0 YALI0 1 1 1 1 1 1 1 1

sce00100 1.2 1.2

0 CAGL0 1 1 2 2 1 1 0 0

0|15 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 2 2 1 1 0 0

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 2 2 1 1 0 0

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 1 1 2 2 1 1 0 0

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

sce00120 1.2 1.2

0 CAGL1 3 3 3 3 0 0 0 0

1|15 10.0%1 CAGL0 1 0 1 1 0 0 0 0

2 CAGL2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA1 3 3 3 3 0 0 0 0

0|15 0.0%1 KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0

2 KLLA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA1 3 3 3 3 0 0 0 0

1|15 10.0%1 DEHA0 1 0 1 1 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI1 3 3 3 3 0 0 0 0

0|15 0.0%1 YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 0 0 0 0

Pathway 
number

Average in 
degree

Average 
out degree

CC 
SACE

CC 
species

Input 
SACE

Input 
species

Output 
SACE

Output 
species

I/O 
SACE

I/O 
Species

O/I 
SACE

O/I 
Species

Isolated 
compounds|
Total 
compounds

% of 
ports 
lost

Glycolysis/Gluconeoge
nesis

Citrate cycle (TCA 
cycle)

Pentose phosphate 
pathway

Pentose and 
glucuronate 
interconversions

Fructose and mannose 
metabolism

Ascorbate and aldarate 
metabolism

Fatty acid biosynthesis

Synthesis and 
degradation of ketone 
bodies

Biosynthesis of 
steroids

Bile acid biosynthesis

Tab. 11 – Tableau des résultats complets pour la prédiction de voies métaboliques par analyse structurale de

graphes (données KEGG). La colonne ”CC SACE” indique l’identifiant de la composante connexe chez S. cerevisiae

et ”CC species” indique l’identifiant de son équivalent dans l’espèce étudiée. I/O et O/I représentent les points

d’interconnexion des voies. Les lignes en bleu clair représentent les voies métaboliques universellement conservées,

en vert les voies conservées dans une ou plusieurs espèces, en bleu les possibles conservations, en violet les possibles

pertes et en rouge, les pertes probables. Les lignes non colorées indiquent les cas ambigus. Ce tableau nous montre

notamment que 43 voies sont universellement conservées chez les quatre espèces étudiées.
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sce00130 1.1 1.1

0 CAGL0 2 2 2 1 0 0 1 1
2|13 14.3%

1 CAGL1 2 2 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 2 2 2 1 0 0 1 1
2|13 14.3%

1 KLLA1 2 2 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 2 2 2 2 0 0 1 1

0|13 0.0%1 DEHA1 2 2 1 1 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 2 2 2 1 0 0 1 1
2|13 14.3%

1 YALI1 2 2 1 1 0 0 0 0

sce00220 1.2 1.2

0 CAGL0 4 4 5 5 3 3 2 2

0|20 0.0%0 KLLA0 4 4 5 5 3 3 2 2

0 DEHA0 4 4 5 5 3 3 2 2

0 YALI0 4 3 5 5 3 2 2 2 1|20 11.1%

Purine metabolism sce00230 1.6 1.7

0 CAGL0 12 11 14 11 0 0 1 0
6|61 14.3%

1 CAGL2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 12 12 14 14 0 0 1 1

0|61 0.0%
1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 12 12 14 14 0 0 1 1

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 12 12 14 14 0 0 1 1 2|61 14.3%

Pyrimidine metabolism sce00240 1.6 1.6

0 CAGL0 8 8 10 10 0 0 0 0

0|35 0.0%0 KLLA0 8 8 10 10 0 0 0 0

0 DEHA0 8 8 10 10 0 0 0 0

0 YALI0 8 5 10 7 0 0 0 0
0|35 0.0%

0 YALI1 8 3 10 3 0 0 0 0

Glutamate metabolism sce00251 1.1 1.6

0 CAGL0 1 1 10 10 0 0 1 1
0|17 0.0%

0 KLLA0 1 1 10 10 0 0 1 1

0 DEHA0 1 1 10 9 0 0 1 1
0|17 0.0%

0 DEHA1 1 0 10 1 0 0 1 0

0 YALI0 1 1 10 10 0 0 1 1 0|17 0.0%

sce00252 1.1 1.4

0 CAGL0 1 1 8 8 0 0 1 1

0|17 0.0%
1 CAGL1 1 1 1 1 1 1 0 0

0 KLLA0 1 1 8 8 0 0 1 1

1 KLLA1 1 1 1 1 1 1 0 0

0 DEHA0 1 1 8 7 0 0 1 1

0|17 0.0%0 DEHA2 1 0 8 1 0 0 1 0

1 DEHA1 1 1 1 1 1 1 0 0

0 YALI0 1 1 8 8 0 0 1 1
0|17 0.0%

1 YALI1 1 1 1 1 1 1 0 0

sce00260 1.2 1.4

0 CAGL0 4 4 13 13 1 1 5 5

0|36 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 CAGL2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 CAGL3 1 1 1 1 1 1 0 0

0 KLLA0 4 4 13 13 1 1 5 5

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 KLLA2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 KLLA3 1 1 1 1 1 1 0 0

0 DEHA0 4 4 13 13 1 1 5 5

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 DEHA3 1 1 1 1 1 1 0 0

0 YALI0 4 4 13 13 1 1 5 5

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 YALI3 1 1 1 1 1 1 0 0

Methionine metabolism sce00271 1.3 1.3

0 CAGL0 5 5 3 3 2 2 1 1

0|13 0.0%
0 KLLA0 5 5 3 3 2 2 1 1

0 DEHA0 5 5 3 3 2 2 1 1

0 YALI0 5 5 3 3 2 2 1 1

sce00272 1.5 1.2

0 CAGL0 7 7 4 4 1 1 0 0

0|16 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 CAGL2 1 1 1 1 1 1 0 0

0 KLLA0 7 7 4 4 1 1 0 0

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 KLLA2 1 1 1 1 1 1 0 0

0 DEHA0 7 7 4 4 1 1 0 0

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 1 1 0 0

0 YALI0 7 7 4 4 1 1 0 0

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 1 1 0 0

sce00280 1.4 1.4

0 CAGL0 5 5 5 5 0 0 0 0

0|19 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 CAGL2 2 2 2 2 1 1 2 2

0 KLLA0 5 5 5 5 0 0 0 0

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 KLLA2 2 2 2 2 1 1 2 2

0 DEHA0 5 5 5 5 0 0 0 0

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 DEHA2 2 2 2 2 1 1 2 2

0 YALI0 5 5 5 5 0 0 0 0

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 YALI2 2 2 2 2 1 1 2 2

sce00290 1.3 1.5

0 CAGL0 6 6 8 8 2 2 0 0

0|22 0.0%
0 KLLA0 6 6 8 8 2 2 0 0

0 DEHA0 6 6 8 8 2 2 0 0

0 YALI0 6 6 8 8 2 2 0 0

Ubiquinone 
biosynthesis

Urea cycle and 
metabolism of amino 
groups

Alanine and aspartate 
metabolism

Glycine, serine and 
threonine metabolism

Cysteine metabolism

Valine, leucine and 
isoleucine degradation

Valine, leucine and 
isoleucine biosynthesis
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sce00300 1.3 1.2

0 CAGL0 5 5 4 4 1 1 1 1

0|19 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 CAGL2 1 1 1 1 1 1 0 0

0 KLLA0 5 5 4 4 1 1 1 1

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 KLLA2 1 1 1 1 1 1 0 0

0 DEHA0 5 5 4 4 1 1 1 1

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 1 1 0 0

0 YALI0 5 5 4 4 1 1 1 1

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 1 1 0 0

Lysine degradation sce00310 1.0 1.1

0 CAGL0 1 1 1 1 0 0 0 0

0|16 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 CAGL2 1 1 2 2 0 0 1 1

3 CAGL3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 CAGL4 1 1 1 1 1 1 1 1

5 CAGL5 1 1 1 1 1 1 0 0

0 KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 KLLA2 1 1 2 2 0 0 1 1

3 KLLA5 1 1 1 1 0 0 0 0

4 KLLA3 1 1 1 1 1 1 1 1

5 KLLA4 1 1 1 1 1 1 0 0

0 DEHA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 2 2 0 0 1 1

3 DEHA5 1 1 1 1 0 0 0 0

4 DEHA3 1 1 1 1 1 1 1 1

5 DEHA4 1 1 1 1 1 1 0 0

0 YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 2 2 0 0 1 1

3 YALI5 1 1 1 1 0 0 0 0

4 YALI3 1 1 1 1 1 1 1 1

5 YALI4 1 1 1 1 1 1 0 0

sce00330 1.2 1.4

0 CAGL0 7 7 11 11 3 3 2 2
2|33 0.0%

1 CAGL1 2 2 2 2 0 0 0 0

0 KLLA0 7 7 11 11 3 3 2 2

0|33 0.0%

1 KLLA1 2 2 2 2 0 0 0 0

2 KLLA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 7 7 11 11 3 3 2 2

1 DEHA1 2 2 2 2 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 7 6 11 11 3 2 2 2

1|33 7.7%1 YALI1 2 2 2 2 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 0 0 0 0

Histidine metabolism sce00340 1.1 1.2

0 CAGL0 2 2 3 3 0 0 0 0

0|16 0.0%

1 CAGL1 1 1 2 2 0 0 0 0

2 CAGL2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 CAGL3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 CAGL4 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 2 2 3 3 0 0 0 0

1 KLLA1 1 1 2 2 0 0 0 0

2 KLLA2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 KLLA3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 KLLA4 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA2 2 2 3 2 0 0 0 0

1|16 7.1%

1 DEHA1 1 1 2 2 0 0 0 0

2 DEHA3 1 1 1 1 0 0 0 0

3 DEHA4 1 1 1 1 0 0 0 0

4 DEHA5 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 2 2 3 3 0 0 0 0

0|16 0.0%

1 YALI1 1 1 2 2 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 YALI3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 YALI4 1 1 1 1 0 0 0 0

Tyrosine metabolism sce00350 1.1 1.0

0 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

2|11 0.0%
1 CAGL0 1 1 1 1 0 0 0 0

2 CAGL2 1 1 1 1 0 0 0 0

4 CAGL3 2 2 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0

0|11 0.0%

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 KLLA2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 KLLA3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 KLLA4 2 2 1 1 0 0 0 0

0 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2|11 0.0%
1 DEHA0 1 1 1 1 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 0 0 0 0

4 DEHA3 2 2 1 1 0 0 0 0

0 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

0|11 0.0%

1 YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 YALI3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 YALI4 2 2 1 1 0 0 0 0

Lysine biosynthesis

Arginine and proline 
metabolism
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sce00360 1.0 1.0

0 CAGL0 1 1 1 1 0 0 0 0
2|6 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 1 1

0 KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0

0|6 0.0%

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 1 1

2 KLLA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 1 1

2 DEHA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 1 1

2 YALI2 1 1 1 1 0 0 0 0

sce00361 1.1 1.1

0 CAGL0 2 2 2 2 0 0 0 0

0|16 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 CAGL2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 CAGL3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 CAGL4 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 2 2 2 2 0 0 0 0

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 KLLA2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 KLLA3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 KLLA4 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 2 2 2 2 0 0 0 0

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 DEHA3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 DEHA4 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 2 2 2 2 0 0 0 0

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 YALI3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 YALI4 1 1 1 1 0 0 0 0

sce00362 1.2 1.4

0 CAGL0 1 1 2 2 0 0 1 1

0|7 0.0%

1 CAGL1 2 2 2 2 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 2 2 0 0 1 1

1 KLLA1 2 2 2 2 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 2 2 0 0 1 1

1 DEHA1 2 2 2 2 0 0 0 0

0 YALI0 1 1 2 2 0 0 1 1

1 YALI1 2 2 2 2 0 0 0 0

sce00380 1.3 1.5

0 CAGL0 7 1 12 1 1 0 0 0

11|31 71.6%

0 CAGL2 7 2 12 4 1 0 0 0

0 CAGL9 7 1 12 1 1 1 0 0

1 CAGL6 4 3 2 2 0 0 0 0

2 CAGL12 1 1 1 1 1 1 1 1

3 CAGL13 1 1 1 1 1 1 0 0

0 KLLA0 7 1 12 1 1 0 0 0

10|31 70.1%

0 KLLA2 7 2 12 4 1 0 0 0

0 KLLA9 7 1 12 1 1 1 0 0

1 KLLA6 4 4 2 2 0 0 0 0

2 KLLA12 1 1 1 1 1 1 1 1

3 KLLA13 1 1 1 1 1 1 0 0

0 DEHA0 7 7 12 12 1 1 0 0

0|31 0.0%

1 DEHA1 4 4 2 2 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 1 1 1 1

3 DEHA3 1 1 1 1 1 1 0 0

0 YALI0 7 7 12 12 1 1 0 0

1 YALI1 4 4 2 2 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 1 1 1 1

3 YALI3 1 1 1 1 1 1 0 0

sce00400 1.3 1.3

0 CAGL0 5 5 4 4 2 2 0 0

0|24 0.0%

1 CAGL1 1 1 2 2 0 0 1 1

0 KLLA0 5 5 4 4 2 2 0 0

1 KLLA1 1 1 2 2 0 0 1 1

0 DEHA0 5 5 4 4 2 2 0 0

1 DEHA1 1 1 2 2 0 0 1 1

0 YALI0 5 5 4 4 2 2 0 0

1 YALI1 1 1 2 2 0 0 1 1

sce00401 1.0 1.0

0 CAGL0 6 6 4 4 0 0 0 0

0|33 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 6 6 4 4 0 0 0 0

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 6 6 4 4 0 0 0 0

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 6 6 4 4 0 0 0 0

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

sce00410 1.1 1.1

0 CAGL0 2 2 2 2 1 1 0 0

0|7 0.0%
1 CAGL1 1 1 1 1 1 1 0 0

0 KLLA0 2 2 2 2 1 1 0 0

1 KLLA1 1 1 1 1 1 1 0 0

0 DEHA2 2 1 2 2 1 0 0 0
1|7 16.7%

1 DEHA1 1 1 1 1 1 1 0 0

0 YALI0 2 2 2 2 1 1 0 0
0|7 0.0%

1 YALI1 1 1 1 1 1 1 0 0

sce00430 1.2 1.2

0 CAGL0 2 2 2 2 0 0 0 0
0|5 0.0%

0 KLLA0 2 2 2 2 0 0 0 0

0 DEHA1 2 0 2 1 0 0 0 0 3|5 75.0%

0 YALI0 2 2 2 2 0 0 0 0 0|5 0.0%

Phenylalanine 
metabolism

gamma-
Hexachlorocyclohexan
e degradation

Benzoate degradation 
via hydroxylation

Tryptophan 
metabolism

Phenylalanine, tyrosine 
and tryptophan 
biosynthesis

Novobiocin 
biosynthesis

beta-Alanine 
metabolism

Taurine and 
hypotaurine 
metabolism
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sce00440 1.0 1.0

0 CAGL0 1 1 1 1 0 0 0 0

0|8 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 CAGL2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 KLLA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 0 0 0 0

sce00450 1.1 1.1

0 CAGL0 3 3 3 3 0 0 1 1

0|16 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 CAGL2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 3 3 3 3 0 0 1 1

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 KLLA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 3 3 3 3 0 0 1 1

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 3 3 3 3 0 0 1 1

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 0 0 0 0

sce00460 1.3 1.3

0 CAGL0 1 1 1 1 0 0 1 1

1|18 5.6%

1 CAGL1 1 1 2 2 0 0 0 0

2 CAGL3 4 3 3 3 0 0 0 0

3 CAGL4 1 1 1 1 1 1 1 1

4 CAGL5 2 2 2 2 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 1 1 0 0 1 1

0|18 0.0%

1 KLLA1 1 1 2 2 0 0 0 0

2 KLLA2 4 4 3 3 0 0 0 0

3 KLLA3 1 1 1 1 1 1 1 1

4 KLLA4 2 2 2 2 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 1 1 0 0 1 1

1 DEHA1 1 1 2 2 0 0 0 0

2 DEHA2 4 4 3 3 0 0 0 0

3 DEHA3 1 1 1 1 1 1 1 1

4 DEHA4 2 2 2 2 0 0 0 0

1 YALI1 1 1 2 2 0 0 0 0

2|18 0.0%
2 YALI2 4 4 3 3 0 0 0 0

3 YALI4 1 1 1 1 1 1 1 1

4 YALI5 2 2 2 2 0 0 0 0

sce00480 1.4 1.4

0 CAGL0 4 4 3 3 2 2 0 0

0|13 0.0%
0 KLLA0 4 4 3 3 2 2 0 0

0 DEHA0 4 4 3 3 2 2 0 0

0 YALI0 4 4 3 3 2 2 0 0

sce00500 1.4 1.3

0 CAGL0 4 2 3 3 0 0 0 0 4|20 33.3%

0 KLLA0 4 4 3 3 0 0 0 0 2|20 0.0%

0 DEHA0 4 4 3 3 0 0 0 0 2|20 0.0%

0 YALI0 4 4 3 3 0 0 0 0 2|20 0.0%

sce00510 1.4 1.3

0 CAGL0 1 1 1 1 0 0 0 0

0|28 0.0%

1 CAGL1 6 6 2 2 0 0 0 0

2 CAGL2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 KLLA1 6 6 2 2 0 0 0 0

2 KLLA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 DEHA1 6 6 2 2 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 YALI1 6 6 2 2 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 0 0 0 0

sce00520 1.4 1.6

0 CAGL0 2 1 3 2 0 0 0 0 2|8 40.0%

0 KLLA0 2 2 3 3 0 0 0 0

0|8 0.0%0 DEHA0 2 2 3 3 0 0 0 0

0 YALI0 2 2 3 3 0 0 0 0

sce00521 1.2 1.0

0 CAGL1 1 1 1 1 1 1 1 1

0|6 0.0%

1 CAGL0 2 2 2 2 0 0 1 1

0 KLLA1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 KLLA0 2 2 2 2 0 0 1 1

0 DEHA1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 DEHA0 2 2 2 2 0 0 1 1

0 YALI1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 YALI0 2 2 2 2 0 0 1 1

sce00530 1.1 1.2

0 CAGL0 3 3 4 4 0 0 0 0

0|12 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 3 3 4 4 0 0 0 0

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 3 3 4 4 0 0 0 0

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 3 3 4 4 0 0 0 0

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

sce00550 1.5 1.5

0 CAGL0 3 3 3 3 0 0 0 0

0|6 0.0%
0 KLLA0 3 3 3 3 0 0 0 0

0 DEHA0 3 3 3 3 0 0 0 0

0 YALI0 3 3 3 3 0 0 0 0

Aminophosphonate 
metabolism

Selenoamino acid 
metabolism

Cyanoamino acid 
metabolism

Glutathione 
metabolism

Starch and sucrose 
metabolism

 N-Glycan biosynthesis

Nucleotide sugars 
metabolism

Streptomycin 
biosynthesis

Aminosugars 
metabolism

Peptidoglycan 
biosynthesis
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sce00561 1.0 1.1

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

2|18 7.7%

2 CAGL2 1 1 1 1 1 1 0 0

3 CAGL3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 CAGL4 1 0 2 2 0 0 1 1

5 CAGL5 1 1 1 1 1 1 0 0

6 CAGL6 1 1 1 1 0 0 1 1

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2|18 7.7%

2 KLLA2 1 1 1 1 1 1 0 0

3 KLLA3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 KLLA4 1 0 2 2 0 0 1 1

5 KLLA5 1 1 1 1 1 1 0 0

6 KLLA6 1 1 1 1 0 0 1 1

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2|18 7.7%

2 DEHA2 1 1 1 1 1 1 0 0

3 DEHA3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 DEHA4 1 0 2 2 0 0 1 1

5 DEHA5 1 1 1 1 1 1 0 0

6 DEHA6 1 1 1 1 0 0 1 1

1 YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0

2|18 7.7%

2 YALI1 1 1 1 1 1 1 0 0

3 YALI2 1 1 1 1 0 0 0 0

4 YALI4 1 0 2 2 0 0 1 1

5 YALI5 1 1 1 1 1 1 0 0

6 YALI6 1 1 1 1 0 0 1 1

sce00562 1.1 1.3

0 CAGL0 1 1 1 1 1 1 1 1

0|14 0.0%

1 CAGL1 2 2 5 5 1 1 2 2

0 KLLA0 1 1 1 1 1 1 1 1

1 KLLA1 2 2 5 5 1 1 2 2

0 DEHA0 1 1 1 1 1 1 1 1

1 DEHA1 2 2 5 5 1 1 2 2

0 YALI0 1 1 1 1 1 1 1 1

1 YALI1 2 2 5 5 1 1 2 2

sce00564 1.2 1.2

0 CAGL0 5 5 5 5 1 1 1 1

0|23 0.0%
0 KLLA0 5 5 5 5 1 1 1 1

0 DEHA0 5 5 5 5 1 1 1 1

0 YALI0 5 5 5 5 1 1 1 1

Ether lipid metabolism sce00565 1.2 1.4

0 CAGL0 3 3 5 5 0 0 0 0

0|11 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 3 3 5 5 0 0 0 0

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 3 3 5 5 0 0 0 0

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 3 3 5 5 0 0 0 0

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

sce00590 1.1 1.1

0 CAGL0 1 1 1 1 0 0 0 0

0|8 0.0%

1 CAGL1 2 2 2 2 0 0 0 0

2 CAGL2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 KLLA1 2 2 2 2 0 0 0 0

2 KLLA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 DEHA1 2 2 2 2 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 YALI1 2 2 2 2 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 0 0 0 0

sce00600 1.4 1.3

0 CAGL0 5 5 4 4 1 1 1 1

2|17

0.0%

0 KLLA0 5 5 4 4 1 1 1 1 0.0%

0 DEHA0 5 5 4 4 1 1 1 1 0.0%

0 YALI0 5 5 4 4 1 1 1 1 0.0%

sce00620 1.1 1.3

0 CAGL0 2 2 6 6 0 0 3 3

0|17 0.0%
0 KLLA0 2 2 6 6 0 0 3 3

0 DEHA0 2 2 6 6 0 0 3 3

0 YALI0 2 2 6 6 0 0 3 3

sce00624 1.3 1.5

0 CAGL0 1 1 2 2 0 0 0 0
4|16 0.0%

1 CAGL1 4 4 5 5 0 0 1 1

0 KLLA0 1 1 2 2 0 0 0 0

0|16 0.0%1 KLLA1 4 4 5 5 0 0 1 1

2 KLLA2 2 2 2 2 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 2 2 0 0 0 0
4|16 0.0%

1 DEHA1 4 4 5 5 0 0 1 1

0 YALI0 1 1 2 2 0 0 0 0

0|16 0.0%1 YALI1 4 4 5 5 0 0 1 1

2 YALI2 2 2 2 2 0 0 0 0

sce00625 1.0 1.0

0 CAGL0 2 2 2 2 0 0 1 1

0|8 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 CAGL2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 2 2 2 2 0 0 1 1

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 KLLA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 2 2 2 2 0 0 1 1

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 2 2 2 2 0 0 1 1

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 0 0 0 0

Glycerolipid 
metabolism

Inositol phosphate 
metabolism

Glycerophospholipid 
metabolism

 Arachidonic acid 
metabolism

 Sphingolipid 
metabolism

Pyruvate metabolism

1- and 2-
Methylnaphthalene 
degradation

Tetrachloroethene 
degradation
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sce00627 1.5 1.5

0 CAGL0 1 1 1 1 0 0 0 0

0|24 0.0%

1 CAGL1 4 4 3 3 0 0 0 0

2 CAGL2 3 3 4 4 0 0 0 0

3 CAGL3 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 KLLA1 4 4 3 3 0 0 0 0

2 KLLA2 3 3 4 4 0 0 0 0

3 KLLA3 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 DEHA1 4 4 3 3 0 0 0 0

2 DEHA2 3 3 4 4 0 0 0 0

3 DEHA3 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 YALI1 4 4 3 3 0 0 0 0

2 YALI2 3 3 4 4 0 0 0 0

3 YALI3 1 1 1 1 0 0 0 0

sce00630 1.2 1.5

0 CAGL0 2 2 4 4 1 1 3 3

0|13 0.0%

1 CAGL1 1 1 2 2 0 0 1 1

2 CAGL2 1 1 1 1 0 0 1 1

0 KLLA0 2 2 4 4 1 1 3 3

1 KLLA1 1 1 2 2 0 0 1 1

2 KLLA2 1 1 1 1 0 0 1 1

0 DEHA0 2 2 4 4 1 1 3 3

1 DEHA1 1 1 2 2 0 0 1 1

2 DEHA2 1 1 1 1 0 0 1 1

0 YALI0 2 2 4 4 1 1 3 3

1 YALI1 1 1 2 2 0 0 1 1

2 YALI2 1 1 1 1 0 0 1 1

sce00632 1.2 1.1

0 CAGL0 2 1 1 1 0 0 0 0

1|13 7.7%

1 CAGL2 1 1 1 1 0 0 0 0

2 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

3 CAGL3 2 2 2 2 0 0 0 0

4 CAGL4 1 1 1 1 1 1 1 1

0 KLLA0 2 2 1 1 0 0 0 0

0|13 0.0%

1 KLLA2 1 1 1 1 0 0 0 0

2 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

3 KLLA3 2 2 2 2 0 0 0 0

4 KLLA4 1 1 1 1 1 1 1 1

0 DEHA0 2 2 1 1 0 0 0 0

0|13 0.0%

1 DEHA2 1 1 1 1 0 0 0 0

2 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

3 DEHA3 2 2 2 2 0 0 0 0

4 DEHA4 1 1 1 1 1 1 1 1

0 YALI0 2 2 1 1 0 0 0 0

0|13 0.0%

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 YALI3 2 2 2 2 0 0 0 0

4 YALI4 1 1 1 1 1 1 1 1

sce00640 1.1 1.1

0 CAGL0 1 1 1 1 1 1 0 0

0|14 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 1 1 0 0

2 CAGL2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 CAGL3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 CAGL4 1 1 2 2 1 1 1 1

5 CAGL5 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 1 1 1 1 0 0

0|14 0.0%

1 KLLA1 1 1 1 1 1 1 0 0

2 KLLA2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 KLLA3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 KLLA4 1 1 2 2 1 1 1 1

5 KLLA5 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA1 1 1 1 1 1 1 0 0

2|14 0.0%

1 DEHA0 1 1 1 1 1 1 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 DEHA3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 DEHA5 1 1 2 2 1 1 1 1

0 YALI0 1 1 1 1 1 1 0 0

0|14 0.0%

1 YALI1 1 1 1 1 1 1 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 YALI3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 YALI4 1 1 2 2 1 1 1 1

5 YALI5 1 1 1 1 0 0 0 0

1,4-Dichlorobenzene 
degradation

Glyoxylate and 
dicarboxylate 
metabolism

Benzoate degradation 
via CoA ligation

Propanoate 
metabolism
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sce00650 1.1 1.1

0 CAGL0 1 1 1 1 1 1 0 0

0|16 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 CAGL2 1 1 1 1 1 1 0 0

3 CAGL3 1 1 1 1 1 1 1 1

4 CAGL4 1 1 1 1 0 0 0 0

5 CAGL5 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 1 1 1 1 0 0

0|16 0.0%

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 KLLA2 1 1 1 1 1 1 0 0

3 KLLA3 1 1 1 1 1 1 1 1

4 KLLA4 1 1 1 1 0 0 0 0

5 KLLA5 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 1 0 1 1 1 0 0 0

1|16 8.3%

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 1 1 0 0

3 DEHA3 1 1 1 1 1 1 1 1

4 DEHA4 1 1 1 1 0 0 0 0

5 DEHA6 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 1 1 1 1 1 1 0 0

0|16 0.0%

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 1 1 0 0

3 YALI3 1 1 1 1 1 1 1 1

4 YALI4 1 1 1 1 0 0 0 0

5 YALI5 1 1 1 1 0 0 0 0

sce00670 1.5 1.5

0 CAGL0 1 1 1 1 0 0 0 0

0|7 0.0%
0 KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0

Methane metabolism sce00680 1.1 1.2

0 CAGL0 1 1 2 2 0 0 1 1

2|11 0.0%2 CAGL2 2 2 2 2 2 2 1 1

3 CAGL4 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 2 2 0 0 1 1

2|11 0.0%2 KLLA2 2 2 2 2 2 2 1 1

3 KLLA4 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 2 2 0 0 1 1

2|11 0.0%2 DEHA2 2 2 2 2 2 2 1 1

3 DEHA4 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 1 1 2 2 0 0 1 1

2|11 0.0%2 YALI2 2 2 2 2 2 2 1 1

3 YALI4 1 1 1 1 0 0 0 0

Carbon fixation sce00710 1.2 1.3

0 CAGL0 1 1 1 1 0 0 1 1

0|20 0.0%

1 CAGL1 3 3 3 3 0 0 1 1

2 CAGL2 1 1 3 3 1 1 3 3

3 CAGL3 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 1 1 0 0 1 1

1 KLLA1 3 3 3 3 0 0 1 1

2 KLLA2 1 1 3 3 1 1 3 3

3 KLLA3 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 1 1 0 0 1 1

1 DEHA1 3 3 3 3 0 0 1 1

2 DEHA2 1 1 3 3 1 1 3 3

3 DEHA3 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 1 1 1 1 0 0 1 1

1 YALI1 3 3 3 3 0 0 1 1

2 YALI2 1 1 3 3 1 1 3 3

3 YALI3 1 1 1 1 0 0 0 0

sce00720 1.2 1.1

0 CAGL0 2 2 1 1 1 1 0 0

0|10 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 1 1 1 1

2 CAGL2 1 1 1 1 1 1 0 0

0 KLLA0 2 2 1 1 1 1 0 0

1 KLLA1 1 1 1 1 1 1 1 1

2 KLLA2 1 1 1 1 1 1 0 0

0 DEHA0 2 2 1 1 1 1 0 0

1 DEHA1 1 1 1 1 1 1 1 1

2 DEHA2 1 1 1 1 1 1 0 0

0 YALI0 2 2 1 1 1 1 0 0

1 YALI1 1 1 1 1 1 1 1 1

2 YALI2 1 1 1 1 1 1 0 0

Thiamine metabolism sce00730 1.5 1.3

0 CAGL0 1 1 1 1 0 0 0 0

0|7 0.0%

1 CAGL1 2 2 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 KLLA1 2 2 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 DEHA1 2 2 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 YALI1 2 2 1 1 0 0 0 0

Riboflavin metabolism sce00740 1.1 1.1

0 CAGL1 1 1 1 1 1 1 0 0

0|11 0.0%

1 CAGL0 1 1 1 1 0 0 0 0

2 CAGL2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 1 1 1 1 0 0

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 KLLA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 1 1 1 1 0 0

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI1 1 1 1 1 1 1 0 0

1 YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 0 0 0 0

Butanoate metabolism

One carbon pool by 
folate

Reductive carboxylate 
cycle (CO2 fixation)
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Vitamin B6 metabolism sce00750 1.5 1.5

0 CAGL0 1 1 2 2 0 0 0 0

0|9 0.0%

1 CAGL1 2 2 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 2 2 0 0 0 0

1 KLLA1 2 2 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 2 2 0 0 0 0

1 DEHA1 2 2 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 1 1 2 2 0 0 0 0

1 YALI1 2 2 1 1 0 0 0 0

sce00760 1.4 1.2

0 CAGL0 4 3 2 2 0 0 0 0
1|11 12.5%

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 4 3 2 2 0 0 0 0
1|11 12.5%

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 4 3 2 2 0 0 0 0
1|11 12.5%

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 4 4 2 2 0 0 0 0
0|11 0.0%

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

sce00770 1.2 1.1

0 CAGL0 5 5 2 2 1 1 0 0

0|10 0.0%
0 KLLA0 5 5 2 2 1 1 0 0

0 DEHA0 5 5 2 2 1 1 0 0

0 YALI0 5 5 2 2 1 1 0 0

Biotin metabolism sce00780 1.1 1.1

0 CAGL0 1 0 1 1 0 0 0 0
1|7 50.0%

0 CAGL2 1 1 1 0 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0 0|7
0.0%

0 DEHA0 1 1 1 1 0 0 0 0 0|7

0 YALI0 1 0 1 1 0 0 0 0
0|7 50.0%

0 YALI1 1 1 1 0 0 0 0 0

sce00790 1.5 1.5

0 CAGL0 1 1 1 1 0 0 0 0
0|18 0.0%

1 CAGL1 3 3 3 3 1 1 0 0

0 KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0
0|18 0.0%

1 KLLA1 3 3 3 3 1 1 0 0

1 DEHA1 3 3 3 3 1 1 0 0 2|18 33.0%

0 YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0
0|18 0.0%

1 YALI1 3 3 3 3 1 1 0 0

sce00860 1.1 1.1

0 CAGL0 3 3 3 3 1 1 0 0

0|17 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 1 1 0 0

0 KLLA0 3 3 3 3 1 1 0 0

1 KLLA1 1 1 1 1 1 1 0 0

0 DEHA0 3 3 3 3 1 1 0 0

1 DEHA1 1 1 1 1 1 1 0 0

0 YALI0 3 3 3 3 1 1 0 0

1 YALI1 1 1 1 1 1 1 0 0

sce00900 1.3 1.4

0 CAGL0 1 1 2 2 0 0 0 0

0|7 0.0%
0 KLLA0 1 1 2 2 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 2 2 0 0 0 0

0 YALI0 1 1 2 2 0 0 0 0

sce00903 1.1 1.1

0 CAGL0 1 1 1 1 0 0 0 0

0|18 0.0%

1 CAGL1 2 2 2 2 0 0 0 0

2 CAGL2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 CAGL3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 CAGL4 4 4 4 4 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 KLLA1 2 2 2 2 0 0 0 0

2 KLLA2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 KLLA3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 KLLA4 4 4 4 4 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 DEHA1 2 2 2 2 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 DEHA3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 DEHA4 4 4 4 4 0 0 0 0

0 YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 YALI1 2 2 2 2 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 0 0 0 0

3 YALI3 1 1 1 1 0 0 0 0

4 YALI4 4 4 4 4 0 0 0 0

Nitrogen metabolism sce00910 1.4 1.2

0 CAGL0 4 4 2 2 0 0 2 2 0|9

0.0%0 KLLA0 4 4 2 2 0 0 2 2 0|9

0 DEHA0 4 4 2 2 0 0 2 2 0|9

0 YALI1 4 3 2 1 0 0 2 1 2|9 50.0%

sce00920 1.2 1.2

0 CAGL0 2 2 2 2 0 0 2 2

0|13 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 CAGL2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 KLLA0 2 2 2 2 0 0 2 2

1 KLLA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 KLLA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 DEHA0 2 2 2 2 0 0 2 2

1 DEHA1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 DEHA2 1 1 1 1 0 0 0 0

0 YALI0 2 2 2 2 0 0 2 2

1 YALI1 1 1 1 1 0 0 0 0

2 YALI2 1 1 1 1 0 0 0 0

Nicotinate and 
nicotinamide 
metabolism

Pantothenate and CoA 
biosynthesis

Folate biosynthesis

Porphyrin and 
chlorophyll metabolism

Terpenoid biosynthesis

Limonene and pinene 
degradation

Sulfur metabolism
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sce00960 1.2 1.2

0 CAGL0 1 1 1 1 0 0 0 0

0|6 0.0%

1 CAGL1 2 2 2 2 0 0 0 0

0 KLLA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 KLLA1 2 2 2 2 0 0 0 0

0 DEHA0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 DEHA1 2 2 2 2 0 0 0 0

0 YALI0 1 1 1 1 0 0 0 0

1 YALI1 2 2 2 2 0 0 0 0

sce00970 1.6 1.0

0 CAGL0 2 2 1 1 1 1 0 0

0|63 0.0%

1 CAGL1 2 2 1 1 1 1 0 0

10 CAGL10 3 3 2 2 0 0 1 1

11 CAGL11 2 2 1 1 0 0 0 0

12 CAGL13 2 2 1 1 1 1 0 0

13 CAGL12 2 2 1 1 0 0 0 0

14 CAGL14 2 2 1 1 0 0 0 0

15 CAGL15 2 2 1 1 0 0 0 0

16 CAGL16 2 2 1 1 1 1 0 0

17 CAGL18 2 2 1 1 0 0 0 0

18 CAGL17 2 2 1 1 0 0 0 0

19 CAGL19 2 2 1 1 0 0 0 0

2 CAGL2 2 2 1 1 0 0 0 0

3 CAGL4 2 2 1 1 1 1 0 0

4 CAGL3 2 2 1 1 0 0 0 0

5 CAGL5 2 2 1 1 0 0 0 0

6 CAGL6 2 2 1 1 0 0 0 0

7 CAGL8 2 2 1 1 1 1 0 0

8 CAGL7 2 2 1 1 0 0 0 0

9 CAGL9 2 2 1 1 1 1 0 0

0 KLLA0 2 2 1 1 1 1 0 0

1 KLLA1 2 2 1 1 1 1 0 0

10 KLLA10 3 3 2 2 0 0 1 1

11 KLLA11 2 2 1 1 0 0 0 0

12 KLLA13 2 2 1 1 1 1 0 0

13 KLLA12 2 2 1 1 0 0 0 0

14 KLLA14 2 2 1 1 0 0 0 0

15 KLLA15 2 2 1 1 0 0 0 0

16 KLLA16 2 2 1 1 1 1 0 0

17 KLLA18 2 2 1 1 0 0 0 0

18 KLLA17 2 2 1 1 0 0 0 0

19 KLLA19 2 2 1 1 0 0 0 0

2 KLLA2 2 2 1 1 0 0 0 0

3 KLLA4 2 2 1 1 1 1 0 0

4 KLLA3 2 2 1 1 0 0 0 0

5 KLLA5 2 2 1 1 0 0 0 0

6 KLLA6 2 2 1 1 0 0 0 0

7 KLLA8 2 2 1 1 1 1 0 0

8 KLLA7 2 2 1 1 0 0 0 0

9 KLLA9 2 2 1 1 1 1 0 0

0 DEHA0 2 2 1 1 1 1 0 0

1 DEHA1 2 2 1 1 1 1 0 0

10 DEHA10 3 3 2 2 0 0 1 1

11 DEHA11 2 2 1 1 0 0 0 0

12 DEHA13 2 2 1 1 1 1 0 0

13 DEHA12 2 2 1 1 0 0 0 0

14 DEHA14 2 2 1 1 0 0 0 0

15 DEHA15 2 2 1 1 0 0 0 0

16 DEHA16 2 2 1 1 1 1 0 0

17 DEHA18 2 2 1 1 0 0 0 0

18 DEHA17 2 2 1 1 0 0 0 0

19 DEHA19 2 2 1 1 0 0 0 0

2 DEHA2 2 2 1 1 0 0 0 0

3 DEHA4 2 2 1 1 1 1 0 0

4 DEHA3 2 2 1 1 0 0 0 0

5 DEHA5 2 2 1 1 0 0 0 0

6 DEHA6 2 2 1 1 0 0 0 0

7 DEHA8 2 2 1 1 1 1 0 0

8 DEHA7 2 2 1 1 0 0 0 0

9 DEHA9 2 2 1 1 1 1 0 0

0 YALI0 2 2 1 1 1 1 0 0

1 YALI1 2 2 1 1 1 1 0 0

10 YALI10 3 3 2 2 0 0 1 1

11 YALI11 2 2 1 1 0 0 0 0

12 YALI13 2 2 1 1 1 1 0 0

13 YALI12 2 2 1 1 0 0 0 0

14 YALI14 2 2 1 1 0 0 0 0

15 YALI15 2 2 1 1 0 0 0 0

16 YALI16 2 2 1 1 1 1 0 0

17 YALI18 2 2 1 1 0 0 0 0

18 YALI17 2 2 1 1 0 0 0 0

19 YALI19 2 2 1 1 0 0 0 0

2 YALI2 2 2 1 1 0 0 0 0

3 YALI4 2 2 1 1 1 1 0 0

4 YALI3 2 2 1 1 0 0 0 0

5 YALI5 2 2 1 1 0 0 0 0

6 YALI6 2 2 1 1 0 0 0 0

7 YALI8 2 2 1 1 1 1 0 0

8 YALI7 2 2 1 1 0 0 0 0

9 YALI9 2 2 1 1 1 1 0 0

Alkaloid biosynthesis II

Aminoacyl-tRNA 
biosynthesis
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sce00980 1.0 1.3

0 CAGL0 1 1 2 1 0 0 0 0 1|3 33.0%

0 KLLA0 1 1 2 2 0 0 0 0 0|3 0.0%

0 DEHA0 1 1 2 1 0 0 0 0 1|3 33.0%

0 YALI0 1 1 2 2 0 0 0 0 0|3 0.0%

sce04070 1.1 1.2

0 CAGL0 2 2 4 4 1 1 1 1

0|14 0.0%

1 CAGL1 1 1 1 1 1 1 0 0

0 KLLA0 2 2 4 4 1 1 1 1

1 KLLA1 1 1 1 1 1 1 0 0

0 DEHA0 2 2 4 4 1 1 1 1

1 DEHA1 1 1 1 1 1 1 0 0

0 YALI0 2 2 4 4 1 1 1 1

1 YALI1 1 1 1 1 1 1 0 0

Metabolism of 
xenobiotics by 
cytochrome P450

Phosphatidylinositol 
signaling system
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