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Résumé

Titre : Approche hybride de modélisation explicable du métabolisme des
écosystémes microbiens

Résumé : Les communautés microbiennes sont des systémes complexes composés de
diverses espéces de micro-organismes interagissant entre elles et avec leur environnement.
La biologie des systémes offre un cadre pour leur étude, alliant expérimentation, géné-
ration de données a haut-débit et leur intégration dans des modéles informatiques. La
compréhension de ces communautés passe notamment par celle de leur métabolisme et
des échanges de molécules entre espéeces susceptibles d’impacter positivement ou négati-
vement chacun des membres. Le métabolisme est un ensemble de réactions biochimiques
et peut s’abstraire a 1’échelle d'un génome par des réseaux faisant le lien entre les génes et
les réactions d’un organisme. Ces réseaux permettent de construire des modéles métabo-
liques, représentations informatiques ou mathématiques du comportement des organismes
dans des conditions expérimentales. Le passage de l'individu & la communauté, compo-
sée de quelques espéces en conditions controlées, ou de plusieurs centaines en conditions
environnementales, souléve des difficultés méthodologiques dans la construction des mo-
deéles. Ce manuscrit de thése traite de la modélisation du métabolisme et des interactions
métaboliques au sein des écosystémes microbiens en mettant 'emphase sur 'explication
des mécanismes cellulaires qui justifient les interactions bactériennes. Des solutions nu-
mériques sont majoritairement utilisées - assurant la précision des résultats - mais sont
confrontées a 'importante combinatoire engendrée par les interactions bactériennes pour
des communautés de grande taille. Les réponses apportées par les approches discrétes
surmontent la problématique du passage & 1’échelle mais sont limitées & une analyse par
paire d’organismes. Afin d’identifier un potentiel ajustement méthodologique - conciliant
les avantages des deux démarches, i.e. trouver une approche hybride - une premiére contri-
bution se focalise sur le développement d’un modéle numérique dynamique et précis d'une
communauté fromagére composée de trois souches. Notre stratégie itérative a permis I'in-
tégration de données hétérogénes au moyen d’étapes de raffinement et de calibration
dynamique. Ces allers-retours entre la connaissance et le modéle ont assuré la bonne pré-
diction des concentrations des métabolites dosés en métabolomique ainsi que des densités
bactériennes au cours de la cinétique de fabrication du fromage. Dans une seconde contri-
bution, nous proposons un modéle par raisonnement permettant de cibler des potentiels de
coopération et de compétition dans des communautés bactériennes. Ce modéle repose sur
I'inférence de régles logiques inférées de la biologie pour évaluer et comparer les potentiels
d’interaction de communautés. Des potentiels d’interaction spécifiques a des écosystémes
ont été révélés ainsi que la pertinence de son utilisation grace a sa rapidité d’exécution.
Enfin, la troisiéme contribution est une réflexion portant sur I’enrichissement du modéle
logique. Nous proposons un prototype s’appuyant sur I'inférence de régles logiques et per-
mettant de (i) sélectionner la meilleure communauté a partir de contraintes biologiques et



(ii) d’apporter une notion temporelle, pouvant influencer les potentiels d’interactions. Par
cette thése, nous avons montré que la construction d’un modéle de modélisation hybride
du métabolisme n’est pas nécessaire, mais qu’une approche hybride, utilisant des modéles
numeériques, pour des communautés de petite taille et des modéles discrets, pour analyser
rapidement les communautés de taille réelle semble étre pertinente.

Mots clés : représentation des connaissances et raisonnement, modélisation numé-
rique, réseaux métaboliques, communautés microbiennes, modélisation du métabolisme

Laboratoire d’accueil : Centre Inria de 'université de Bordeaux, 200 av. de la Vieille
Tour, 33405 Talence.



Title : Hybrid approach for explainable metabolic modelling of microbial
ecosystems’

Abstract : Microbial communities are complex systems composed of various species
of microorganisms interacting with each other and with their environment. Systems bio-
logy offers a framework for their study, combining experimentation, high-throughput data
generation and the integration of the latter into computer models. Understanding these
ecosystems requires the analysis of their metabolism and of the exchange of molecules
between members, which can have positive or negative impacts on each other. Metabo-
lism is a set of biochemical reactions that can be represented as a genome-scale metabolic
network through the association of genes and reactions in an organism. These networks
can be used to build metabolic models, mathematical representations of organism beha-
vior under given environmental conditions. Scaling up to the analysis of a community
composed of a few species under controlled conditions, or several hundreds in natural
environments, raises methodological difficulties in the construction of models. This thesis
manuscript deals with the construction of computational models for the analysis of meta-
bolism and metabolic interactions in microbial ecosystems, with a particular attention on
explaining the cellular mechanisms underlying bacterial interactions. Numerical solutions
are mainly used - ensuring the accuracy of results - but they face combinatorial issues
generated by bacterial interactions in large-scale communities. Discrete approaches over-
come this problem, but are limited to pairwise analysis. In order to identify a putative
methodological tradeoff reconciling the advantages of both approaches, i.e. finding a hy-
brid approach, a first contribution focuses on the development of a dynamic and accurate
numerical model of a cheese bacterial community composed of three strains. Our iterative
strategy enables the integration of heterogeneous data through refinement and dynamic
calibration steps. This back-and-forth between knowledge and model ensures the accurate
prediction of metabolite concentrations and bacterial densities during cheese production.
We propose as a second contribution a reasoning-based model for deciphering cooperative
and competitive potentials in bacterial communities. This model relies on the inference of
logical rules motivated by biology in order to evaluate and compare community interaction
potentials. Ecosystem-specific interactions potentials are retrieved, and the fast execution
of the reasoning-based approach facilitates the screening of collections of communities.
Finally, the third contribution is a reflection on the enrichment of the logic model. We
propose a prototype based on the inference of logical rules, enabling (i) the selection of
the best community based on biological constraints and (ii) the inference of a tempo-
ral notion, which can impact interaction potentials. Through this thesis, we demonstrate
that the construction of a hybrid model of metabolism is not required but that a hybrid
approach, using numerical models for small communities and discrete models for rapid
analysis of full-size communities, seems to be relevant.

Keywords : knowledge representation and reasoning, numerical modelling, metabolic
networks, microbial communities, metabolic modelling
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0.1 Emergence de la microbiologie in silico

La compréhension des mécanismes biologiques inhérents & un micro-organisme ou un
écosystéme microbien ne passe plus uniquement par des expérimentations a la paillasse
mais aussi par des traitements de données et simulations informatiques. Au commence-
ment de la microbiologie, les scientifiques se concentraient sur les maladies infectieuses,
affectant & la fois 'humain et les animaux. Le role des bactéries dans certaines patho-
logies, mais aussi dans des processus de bio-transformation, comme la fermentation, a
ensuite commencé & étre élucidé. Aujourd’hui, aller plus loin dans I’étude de ces systémes
biologiques implique la production de données a haut-débit dites omiques. La premiéere
d’entre elles, permettant de caractériser le vivant a 1’échelle moléculaire, et la plus uti-
lisée, est la génomique. Les molécules d’ADN sont séquencées, générant des lectures et
motivant le développement d’algorithmes informatiques d’assemblage de ces lectures en
contigs. D’autres données omiques portant sur ’analyse des ARN (transcriptomique), des
protéines (protéomique) et de la biochimie (métabolomique) ont émergé, accélérant le dé-
veloppement en paralléle de modéles informatiques. Ces derniers représentent de fagon
simplifiée un processus ou une réalité ; ils sont construits et alimentés par des données, ici
les données omiques, et proposent des sorties dont 1'objectif est de contribuer & répondre
a des questions biologiques.

Au-dela de I’étude des bactéries cultivables, la microbiologie s’attelle a étudier des éco-
systémes microbiens, aussi appelés microbiotes, composés de plusieurs centaines ou milliers
d’espéces différentes. Difficilement controlables expérimentalement, composés d’espéces
parfois inconnues, ces ensembles sont auditables par la génération de données omiques
a haut-débit. Les modéles informatiques sont alors essentiels pour l'intégration de ces
données massives et hétérogeénes, et surtout pour générer des hypothéses testables sur
le fonctionnement des écosystémes. Au sein de ces écosystémes microbiens, il existe des
mécanismes complexes d’interactions nécessitant ’analyse du systéme dans sa globalité
et rendant insuffisante ’analyse des membres individuels. Ces interactions ont des effets
positifs, négatifs ou neutres sur les organismes qui composent la communauté (Faust and
Raes, 2012). Leur role est d’importance et varie selon 1’écosystéme : protection contre
des pathogenes de 'intestin (Zhang et al.| 2015), recyclage des matiéres organiques dans
I'écosystéme du sol (Hoorman, 2011; [Yadav et al., 2018) ou encore, libération de compo-
sés d’aromes (McSweeney and Sousal, [2000) responsables de la qualité du vin par exemple
(Virdis et al., 2021). Révéler ces interactions en laboratoire est possible en élaborant des
co-cultures par paires ou petits groupes d’espéces (Weiss et al., 2022)) mais devient com-
plexe pour des communautés de grande taille. Ainsi, il existe un réel besoin de créer des
modéles informatiques permettant de pallier aux limitations expérimentales et proposer
des hypothéses pour expliquer les interactions.

En somme, le développement de modéles informatiques pour la microbiologie est mo-
tivé par les données omiques, permettant de les analyser, mais également de générer
de nouvelles hypothéses, testables en laboratoire, pour potentiellement influer sur les sys-
téemes biologiques. Lier les modéles aux données n’est pas un processus trivial, la biologie
des systémes est au coeur de ces problématiques.

11



0.2 La biologie des systémes comme support de I’étude
du métabolisme

La biologie des systemes associe un organisme & un systéme et consiste a étudier ce
dernier dans son ensemble, et non comme un assemblage de génes et de protéines ou
autres sous-systémes individuels (Kitano, [2002). La biologie des systémes englobe quatre
aspects principaux : les données, essentiellement omiques, qui constituent la connaissance
biologique ; la partie computationnelle, qui construit des modéles informatiques pour ef-
fectuer des simulations selon les hypothéses des biologistes et les données disponibles;
I’analyse de ces simulations, permettant de formuler des hypothéses et des prédictions
sur le systéme ; et enfin une dimension technologique, qui consiste a établir des protocoles
expérimentaux générant les données initiales et de vérifier les hypothéses du modéle. Tout
comme la microbiologie a évolué vers I’étude des microbiotes, la biologie des systémes est
elle aussi passée a I’échelle de I’écosysteme : le systéme d’étude comprend alors ’ensemble
des membres de 1'écosystéme (Odum, |1983).

Une question concréte reste 'identification de méthodes pour caractériser les inter-
actions bactériennes dans le cadre posé par la biologie des systémes. Nous savons que
les interactions métaboliques entre bactéries ou avec leur hoéte consistent en I’échange de
molécules impactant ou non le phénotype de I'organisme receveur (Faust and Raes, [2012).
Or, la biologie des systémes concentre son étude en intégrant plusieurs niveaux que sont les
geénes, les protéines ou encore les métabolites. Dans la littérature, un réseau métabolique,
qui est une abstraction informatique de ’ensemble des réactions biochimiques pouvant
étre catalysées par un organisme, c’est-a-dire son métabolisme, a comme concept initial
des associations géne-protéine-réaction (GPR) (Thiele and Palsson, [2010)). Ainsi, modéli-
ser le métabolisme a I'aide de réseaux construits a I’échelle du génome (GEMs) répond aux
contraintes de la biologie des systémes et est une piste pour mieux caractériser les com-
munautés bactériennes. A 1’échelle d’un organisme, d’une espéce, il existe de nombreuses
méthodes informatiques et mathématiques permettant ’analyse métabolique, comme par
exemple des analyses numériques basées sur des flux (Orth et al.l 2010) ou encore sur la
topologie des réseaux (Kuffner et al., |2000). Si des challenges méthodologiques persistent
encore sur la modélisation a I’échelle d'une espéce, ils sont bien plus nombreux a 1’échelle
de la communauté, qui génére des nouvelles problématiques de modélisation, et de ges-
tion des cotits calculatoires et de la combinatoire des interactions microbiennes possibles.
A ces difficultés s’ajoutent la moindre disponibilité de données et la plus faible connais-
sance biologique des acteurs individuels en présence. Pourtant, I’étude a haut débit des
communautés bactériennes in silico est nécessaire pour proposer de nouvelles hypothéses
biologiques dans le cercle vertueux de la biologie des systémes. Cela nécessite le dévelop-
pement de nouvelles méthodes informatiques et mathématiques, discrétes ou numériques,
mettant en avant les interactions bactériennes via 1’étude du métabolisme.

0.3 Objectifs de la thése

Du point de vue de la modélisation, le défi principal auquel tente de répondre cette
theése est l'identification d’'un modéle avec le meilleur compromis entre : précision des
résultats, versatilité, temps de calcul et pouvoir d’explicabilité. A cette problématique
s’ajoute le nombre de mécanismes métaboliques que 1’on souhaite modéliser qui augmente
avec le nombre d’organismes que le systéme compte. Ainsi, analyser des communautés
naturelles rapidement, avec une parfaite compréhension de I’ensemble du métabolisme de
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chaque individu au sein de la communauté permettant la prédiction de nouveaux proces-
sus d’interactions, est utopique, et la simplification du systéme par un modéle pertinent
est d’importance. Dans cette thése, nous avons identifié deux grands formalismes permet-
tant d’analyser des communautés microbiennes et de mettre en avant des interactions. Il
existe des méthodes de modélisation numérique du métabolisme, apportant la précision
requise, mais pouvant étre limitées par la disponibilité des données, le besoin de connais-
sance biologique ainsi que par le temps de calcul. Ces limites sont contournées par des
approches discrétes, dégradant la précision numérique mais apportant la capacité d’ana-
lyser des communautés naturelles rapidement. Ainsi, I’objectif principal de la thése est
de trouver un compromis entre ces méthodes numériques et discrétes en développant une
approche hybride de modélisation explicable du métabolisme des communautés micro-
biennes. Les chapitres [2], [3] et [4] présentent les apports de la thése pour répondre a cet
objectif.

Le chapitre [I] est une revue de la littérature concernant les différents moyens de repré-
senter le métabolisme ainsi que les méthodes d’analyses existantes.

Le chapitre [2| décrit la création d’un modéle numérique explicable du métabolisme
d‘une petite communauté & partir de données hétérogénes. Pour cela, nous avons & notre
disposition trois souches modéles utilisées dans la production de fromage : Lactococcus
lactis, Lactiplantibacillus plantarum et Propionibacterium freudenreichii, ainsi que des
données de croissances bactériennes, de concentrations de métabolites dans des condi-
tions de cultures pures et de co-culture. Ces données hétérogenes, couplées a une stratégie
itérative basée sur I'analyse de I’équilibre des flux (Orth et al., 2010), permettent d’obtenir
des résultats conformes aux données expérimentales. Ce modéle numérique permet aussi
de générer des hypothéses testables sur I'expression des voies métaboliques ainsi que sur
les interactions bactériennes mises en jeu durant la fabrication du fromage.

Le chapitre |3 présente une méthode pour pseudo-quantifier des interactions bacté-
riennes et comparer des communautés de grande taille entre elles. A 'aide d’une approche
par raisonnement, nous avons établi des régles logiques servant a calculer le potentiel de
coopération et de compétition de communautés naturelles. Afin de tester le passage a
I’échelle, nous utiliserons des génomes microbiens provenant de divers écosystémes pour
créer des communautés synthétiques de taille variable. Par ailleurs, nous comparerons
cette approche par raisonnement aux modéles numériques existants.

Le chapitre [4] est une réflexion sur les pistes d’amélioration des modéles discrets en
vue d’augmenter la précision qu’ils apportent au regard des apports des deux précédents
chapitres. Nous présenterons deux prototypes permettant d’affiner les sorties du modéle
discret pour la sélection “a fagon” de communautés bactériennes et d’intégrer une dimen-
sion de temporalité dans les approches basées sur le raisonnement.

Enfin, le chapitre [o| présente les conclusions, discussions et perspectives de la thése.
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interactions bactériennes. Un + (respectivement —) signifie une interaction positive
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présente une interaction sans effet.
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1.1 Les modéles du métabolisme comme support de
I’analyse microbienne

1.1.1 Reconstruction de réseaux métaboliques

Le métabolisme décrit toutes les réactions biochimiques au sein d’'un organisme per-
mettant de produire de I'énergie, de dégrader et de produire du matériel métabolique
(Sanchez Lopez de Nava Al 2023). Un moyen de le représenter est d’utiliser le réseau
meétabolique. Un réseau métabolique décrit un ensemble de voies métaboliques et est com-
posé d’une succession de réactions biochimiques, ainsi que des interconnexions entre ces
voies, mises en avant par des métabolites en communs (Goldford and Segre, [2018)). Le
réseau métabolique est souvent utilisé par les biologistes, leur permettant principalement
d’identifier les voies métaboliques, caractérisées par un ensemble de réactions chimiques
catalysées par des enzymes. Pour effectuer des simulations numériques ou étudier la to-
pologie du réseau, le réseau métabolique est utilisé dans des modéles mathématiques ou
informatiques dits modéles métaboliques.

Afin d’illustrer ce que sont que les réactions métaboliques, nous allons prendre I’exemple
d’un processus connu : la photosynthése. Les plantes utilisent 1’énergie du soleil, i.e. la
lumiére, pour la convertir en sucre, comme le glucose, et en dioxygéne (O,), par la réaction
anabolique suivante :

reactionapabolique : 6CO2 + 6H20O + énergie — glucose + 60,

La réaction est dite anabolique lorsqu’elle produit de grosses molécules a partir de
plus petites en consommant de 1’énergie, sous forme de molécules d’ATP par exemple.
Les réactions cataboliques sont responsables du processus inverse, et libérent de 1’énergie.
Un exemple de réaction catabolique est celle représentant le processus de respiration :

reactioncatabolique : glucose + 60y — 6CO4 4 6H20 + énergie

Ainsi, les voies métaboliques sont constituées de multiples réactions anaboliques et
cataboliques, comme illustrées par la figure qui représente I’ensemble des voies méta-
boliques primaires de la bactérie Escherichia coli.
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FIGURE 1.1 — Illustration d’un ensemble de voies métaboliques de F. coli dans
I’application web Escher (King et al., [2015)

Le plus petit réseau métabolique sur lequel une analyse peut étre faite est constitué
d’une réaction de production et d’une réaction de consommation. Chez la bactérie, on
retrouve des réseaux métaboliques allant de quelques réactions a plus de deux mille dans
le cas des réseaux métaboliques a 1’échelle du génome, et peut atteindre plus de dix mille
réactions dans le cas du réseau métabolique humain (Robinson et al., [2020)).

Un réseau métabolique se caractérise par ’association de génes a des protéines qui
catalysent des réactions (GPR) [Thiele and Palsson| (2010). Ces associations sont décrites
par des régles d’association booléennes entre les génes et les réactions. Considérons les
réactions 71, r2 associées aux genes gl, g2, g3 par les relations logiques suivantes :

rl: (gl Ag2)V (g1 A g3) (1.1)

r2: gl A (92V g3) (1.2)

La régle booléenne [1.1]| stipule que, pour que la réaction r1 puisse étre catalysée, il faut
que le complexe gl et g2 soit exprimé ou que le complexe gl et g3 soit exprimé. Dans le
cas de la régle d’association [I.2], la réaction 72 est activée si gl est exprimé avec g2 ou g¢3.
Dans ce cas précis, si seul g2 ou g3 est exprimé mais que gl ne ’est pas, alors la réaction
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r2 ne pourra pas étre catalysée. Des associations plus complexes et non-triviales existent
cependant, telles que décrites dans (Issa and Sherman, 2018]), ot une représentation lo-
gique du systéme 3-méthyl-2-oxopentanoate est formulée (équation 34).

Afin de reconstruire le réseau métabolique, un génome annoté est nécessaire. A partir
d’une séquence génomique d'un organisme, deux annotations du génome se distinguent
(Medigue et al., 2002) : structurelle, permettant d’identifier les génes (par exemple, avec
les outils AUGUSTUS (Nachtweide and Stanke, 2019) et Glimmer (Delcher et al., 2007)),
et fonctionnelle, pour retrouver la biochimie et les fonctions biologiques portées par une
protéine (par exemple, Blast (Altschul et al., 1990), par un processus d’alignement). Un
grand panel de bases de données existe permettant une annotation a plusieurs échelles du
génome. Par exemple, BRENDA ((Chang et al. 2021) se concentre sur les enzymes et les
données liées au métabolisme, et EggNOG fournit une annotation fonctionnelle basée sur
des relations d’orthologie Huerta-Cepas et al| (2019). Des outils utilisant les différentes
bases de données existent comme par exemple EggNOG-mapper (Cantalapiedra et al.|
2021)), RAST (Aziz et al., 2008]), Prokka (Seemann) 2014) ou encore MicroScope (Vallenet
et al., 2020).

Le génome étant préalablement annoté, le réseau métabolique peut-étre reconstruit
manuellement et/ou automatiquement avec une approche ascendante (bottom-up) et/ou
une approche descendante (top-down), en utilisant une large collection d’outils (Mendoza
et al., 2019) (Figure . L’approche ascendante crée une ébauche de réseau métabolique
a partir d’une séquence génomique, alors que 'approche descendante dérive le modéle mé-
tabolique a ’échelle d’un génome & partir d’un modéle universel déja curé. Tous les outils
de reconstruction utilisent une base de données leur permettant d’assigner une fonction
métabolique portée par un gene. Les approches bottom-up se caractérisent par un proces-
sus itératif de génération d’ébauches de réseaux métaboliques, suivi d’étapes de curation,
tandis que les approches descendantes sont définies par la production de réseaux métabo-
liques “préts a ’emploi”. Dans ce deuxiéme cas, les fonctions assignées dans les modéles
métaboliques gardent la curation d’un modéle universel fonctionnel, leur assurant ainsi
une bonne qualité due a leur faible nombre d’assignation de faux-positif (Machado et al.)
2018).

Parmi les deux approches, on retrouve GEMSIRV (Liao et al., 2012), CarveMe (Ma-
chado et al., 2018) et MetaDraft (Olivier, 2018) qui représentent les outils utilisant 1’ap-
proche descendante. Les outils CarveMe et MetaDraft se servent de la base de données
BIGG (King et al., 2016) pour construire leurs modéles universels. Une plus grande bi-
bliographie existe pour 'approche ascendante avec FAME (Boele and Olivier, 2012) une
application web, CoReCo (Pitkdnen et al., 2014)), Merlin (Dias et al., 2015), RAVEN
(Wang et al., |2018) et autoKEGGRec (Karlsen et all [2018) qui s’appuient sur les bases de
données KEGG (Kanehisa and Goto, 2000) et /ou MetaCyc (Caspi et al., 2018). Pathway-
tools (Karp et al., 2022) ou encore AuReMe (Aite et al 2018), sont tous deux basés sur
la base de données MetaCyc (Caspi et al., 2018). Nous pouvons également citer les outils
ModelSEED (Seaver et al. [2021), Kbase (Arkin et al., [2018)) ou encore gapseq (Zim-
mermann et al., [2021)). L’outil rBioNet (Thorleifsson and Thiele, 2011), allie a la fois la
reconstruction descendante et ascendante, permettant a l'utilisateur ou 1'utilisatrice de
créer soi-méme son réseau métabolique ou d’en importer un sur lequel il ou elle peut se
baser pour le reconstruire.
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FIGURE 1.2 — Illustration des approches descendante (a) et ascendante (b) pour
reconstruire des modéles métaboliques a 1’échelle du génome fonctionnels.
En (a), la partie de curation manuelle n’est pas prise en compte dans I'approche de
reconstruction, ce qui n’est pas le cas de I'approche ascendante (b).
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Diffusion et qualité des réseaux métaboliques

Il existe une grande diversité d’outils permettant de reconstruire le métabolisme, mais
la question de la standardisation de sa représentation perdure (Stobbe et al., 2014)). En
effet, des formats hétérogénes sont associés aux différentes base de données : BioCyc
(Karp et al., 2018) utilise des fichiers PGDB (Pathway Genome DataBase), le format
BioPAX (Demir et al., 2010) ou encore SBML(Hucka et al., 2019). La base de données
KEGG (Kanehisa and Goto, |[2000) utilise d’autres fichiers et sa propre fagon de représenter
le métabolisme : KEGG Markup Language. Méme si le choix syntaxique utilisé n’est
pas commun & tous, nous retrouvons majoritairement le format Systems Biology Markup
Language (SBML) (Hucka et al., 2019), qui permet de représenter les voies de signalisation
mais également, des paramétres mathématiques utiles pour la modélisation.

Des efforts motivés par la communauté scientifique ont été fait concernant 1’évaluation
de la qualité du réseau métabolique. MEMOTE (Lieven et al., 2020) évalue la cohérence
du réseau métabolique en terme du nombre de génes associés a des réactions, le nombre de
réactions non associées & un géne ou encore le nombre de métabolites qui ne sont jamais
consommeés mais produits possiblement accumulés dans le systéme. Le score évaluant la
qualité du réseau est borné par la méthode de reconstruction choisie (Lieven et al., [2020)).

1.1.2 Représentations mathématiques et informatiques du méta-
bolisme

Le métabolisme peut se représenter de deux grandes facons : sous forme d’un hyper-
graphe dirigé simple ou bipartite, ou sous forme d’une matrice stoechiométrique (Barabasi
and Oltvai, 2004} Belcour et al., [2020). La représentation sous forme d’un graphe informe
sur les liens entre les réactions et les métabolites d’un systéme biologique plutét que sur la
quantité de métabolites produits et/ou consommeés, ces derniéres étant au cceur de la ma-
trice stoechiométrique. Nous allons prendre I’exemple d’une voie de production connue, la
glycolyse, chez une espéce lactique : Lactiplantibacillus plantarum pour illustrer ces deux
représentations.

La glycolyse chez Lactiplantibacillus plantarum est composée des réactions suivantes :
( HEX1 ) : 1 glucose — 1 glucose-6-phosphate
( PGI ) : 1 glucose-6-phosphate <> 1 fructose-6-phosphate
( PFK ) : 1 fructose-6-phosphate — 1 D-Fructose 1,6-bisphosphate
( FBA ) : 1 D-Fructose 1,6-bisphosphate <+ 1 Dihydroxyacetone phosphate
+1 Glyceraldehyde 3-phosphate
( GAPD ) : 1 Glyceraldehyde 3-phosphate <> 1 3-Phospho-D-glyceroyl phosphate
( PGK ) : 1 3-Phospho-D-glycerate <» 1 3-Phospho-D-glyceroyl phosphate
( PGM ) : 1 3-Phospho-D-glycerate <+ 1 2-Phospho-D-glycerate
( ENO ) : 1 2-Phospho-D-glycerate <+ 1 Phosphoenolpyruvate
( PYK ) : 1 Phosphoenolpyruvate — 1 pyruvate.

HEX1, PGI, PFK, FBA, GAPD, PGK, PGM, ENO, PYK sont les réactions métabo-
liques. Glucose, glucose-6-phosphate, fructose-6-phosphate, D-Fructose 1,6-bisphosphate,
Dihydroxyacetone phosphate, Glyceraldehyde 3-phosphate, 3-Phospho-D-glyceroyl phosphate,
3-Phospho-D-glycerate, 2-Phospho-D-glycerate, Phosphoenolpyruvate et pyruvate sont
les métabolites principaux, substrats et produits, impliqués dans la glycolyse de Lacti-
plantibacillus plantarum.
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1.1.2.1 Matrice stcechiométrique

Le métabolisme peut étre représenté sous forme d’une matrice stoechiométrique dans
laquelle I’ensemble des réactions et des métabolites du systéme constituent respectivement
les colonnes et les lignes. Le nombre a l'intérieur de la matrice représente le coefficient
steechiométrique de la réaction biochimique. Ainsi, la glycolyse chez Lactiplantibacillus
plantarum est représentée par la matrice stoechiométrique suivante :

HEX1 PGI PFK FBA GAPD PGK PGM ENO PYK

glucose -1 0 0 0 0 0 0 0 0
glucose-6-phosphate 1 -1 0 0 0 0 0 0 0
fructose-6-phosphate 0 1 —1 0 0 0 0 0 0

D-Fructose 1,6-bisphosphate 0 0 1 —1 0 0 0 0 0
Dihydroxyacetone phosphate 0 0 0 1 —1 0 0 0 0
Glyceraldehyde 3-phosphate 0 0 0 1 —1 0 0 0 0
3-Phospho-D-glyceroyl phosphate 0 0 0 0 1 —1 0 0 0
3-Phospho-D-glycerate 0 0 0 0 0 1 —1 0 0
2-Phospho-D-glycerate 0 0 0 0 0 0 1 -1 0

Phosphoenolpyruvate 0 0 0 0 0 0 0 1 —1
pyruvate 0 0 0 0 0 0 0 1

1.1.2.2 Graphe

Pour représenter des réseaux métaboliques, un graphe bipartite dirigé pondéré est
souvent privilégié (Barabasi and Oltvail, [2004). Le graphe est alors composé de deux types
de sommets, un pour les métabolites et un pour les réactions, et d’arcs symbolisant les
relations “étre produit par” ou “étre consommé par” entre les métabolites et les réactions.
Mathématiquement, un graphe bipartite G peut étre défini comme un tuple G = (M, R, E)
ou R, M et E représentent les ensembles respectifs de réactions, de métabolites et des
arcs reliant les métabolites aux réactions. Un réactant m consommé par la réaction r est
défini par la relation e = (m,r), et un produit m de la réaction r est défini comme suit
e=(m,ryoumeMetreR.

Une représentation de la glycolyse de Lactiplantibacillus plantarum sous forme d’un
graphe bipartite est illustrée dans la figure [1.3] dans laquelle les sommets carrés repré-
sentent les réactions et les sommets en cercles représentent les métabolites.

1.1.3 Analyse structurelle de réseaux métaboliques

Avant d’aborder les processus de modélisation de réseaux métaboliques, une étude de la
structure, i.e. topologie, des réseaux métaboliques peut-étre faite au moyen d’algorithmes
de la théorie des graphes. Dans un graphe non orienté, seule la structure du réseau peut
étre analysée et comparée. L’analyse de la topologie peut se faire a I’échelle des substrats
uniquement (Jeong et al., 2011 ou des réactions uniquement (Wagner and Fell, 2001)).
A partir d'un graphe, des propriétés topologiques comme les plus courts chemins entre
des sommets (Wagner and Fell, 2001)), la modularité (Holme, 2011)) ou la centralité (Kim
et al.l |2019) sont souvent utilisées en biologie des systémes. La modularité d’un réseau
est sa capacité a étre décomposable en sous-graphes densément connectés mais faible-
ment reliés entre eux. La centralité d’'un sommet est un indice qui capture 'importance
de ce sommet dans le graphe. D’autres méthodes se basent sur la détection de motifs
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FIGURE 1.3 — Représentation du métabolisme sous forme d’un graphe bipar-
tite selon la Systems Biology Graphical Notation (SBGN) (Bergmann et al.|
. Les sommets carrés décrivent les réactions, les cercles les métabolites et les arcs
représentent les relations de consommation et de production des métabolites.

ou pour chaque occurrence du motif, un sous-graphe est généré (Lacroix et al., 2006).
La comparaison de réseaux permet d’identifier des différences fonctionnelles, de détecter
des variations entre souches d’une méme espéce ou encore, de formuler des hypothéses
de capacité biosynthétiques entre les organismes, sans prendre en compte les interactions
entre elles (Biggs et al., [2015; Ma and Zeng,, |2003)). Dans (Ay et al., 2012)), les auteurs et
autrices utilisent une technique d’alignement de réseaux métaboliques pour identifier des
motifs communs conservés entre plusieurs organismes. Dans un réseau complexe, étudier
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la connectivité d’un substrat est massivement utilisé par la communauté scientifique (May
and Zeng, 2003), cependant, les co-facteurs tels que ATP, ADP etc sont sur-représentés
dans les molécules les plus centrales ce qui rend fastidieuse ’analyse par les biologistes
(Sweetlove and Fernie, 2005). Néanmoins, identifier des composés fortement connectés
permet de montrer des propriétés de robustesse d’un réseau métabolique face a des délé-
tions enzymatiques. Une étude a montré que dans 91% des cas, la délétion d’une enzyme
chez un organisme n’affectait pas sa viabilité (Lemke et al.| 2004).

Comparer la structure de réseaux métaboliques est purement qualitatif mais permet
de souligner des hypothéses sur ce que chaque réseau métabolique pourrait étre capable
de produire et de consommer. Pour vérifier ces hypotheéses, on utilise la modélisation du
métabolisme qui, & partir d’'un environnement nutritionnel, vise a inférer les ensembles de
réactions activées et métabolites produits. Au moyen d’approches numériques et qualita-
tives, des hypothéses testables en laboratoire sur différents systémes biologiques peuvent
étre générées et de nouvelles connaissances peuvent étre prédites. De plus, 1’élaboration
de tels modeéles métaboliques permet I'intégration de diverses données omiques, affinant
ainsi les prédictions (Passi et al., 2022).
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1.2 Modélisation métabolique a I’échelle d’un génome

La modélisation du métabolisme permet d’effectuer des simulations en utilisant le
réseau métabolique et un formalisme mathématique ou informatique adéquat. Les pré-
dictions du modele métabolique peuvent étre affinées a I'aide de données multi-omiques.
On peut trouver dans la littérature de nombreuses méthodes d’analyse du métabolisme,
aussi bien a 1’échelle d’une voie métabolique particuliére qu’a I’échelle d'une communauté
bactérienne composée de plusieurs centaines de bactéries, se basant sur divers formalismes
mathématiques : numérique, logique ou hybride. Une revue des méthodes d’analyse des
modeles métaboliques a 1’échelle d'un génome est proposée dans les paragraphes suivants.

1.2.1 Meéthodes numériques d’un réseau métabolique

La modélisation numérique du métabolisme informe quantitativement sur des méca-
nismes biologiques intracellulaires d’une espéce en se basant sur la matrice stoechiomé-
trique ou bien sur les données cinétiques.

1.2.1.1 Constantes cinétiques des réactions

Les réactions biochimiques consomment des substrats et produisent des produits a une
vitesse cinétique k selon la réaction globale suivante :

substrats — produits

Il existe des modeéles cinétiques se basant sur des constantes cinétiques et des équations
du type Michaelis-Menten qui intégrent la constante d’affinité des enzymes pour leur
substrat (Costa et al., 2016). Soit E, S, E\S, P des substrats, ki, k_; et k.q; des constantes
cinétiques, le schéma réactionnel global peut étre décrit comme suit :

k
E+S—=ES-“4E4P
-1

De ce schéma, I'équation de Michaelis-Menten permet de calculer la vitesse d'une
réaction (une concentration par une unité de temps) :

Vmam [S]

V= %+ 15]

(1.3)
dans laquelle V},,4,[S] correspond a la vitesse maximale V},,, de transformation d’un sub-
strat (en unité de concentration par unité de temps) multipliée par la concentration du
substrat [S] (en mol/L™") et K, représente la constante d’affinité (en mol /L ™).
[’avantage des modéles cinétiques est qu’ils assurent un haut niveau de confiance
sur les prédictions. En revanche, acquérir les données perettant d’inférer les paramétres
cinétiques est coliteux en temps et limite leur utilisation & des réseaux métaboliques plus
petits (généralement de l'ordre de la vingtaine de réactions) (van Rosmalen et al., 2021)).

1.2.1.2 Contraintes numériques

Avec les avancées des technologies & haut débit, des méthodes computationnelles
se sont développées pour analyser ces données telles que des modéles considérent des
contraintes liées au réseau métabolique : topologiques, thermodynamiques et enzyma-
tiques (Rajvanshi and Venkatesh| 2013)).
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Parmi les méthodes sous contraintes, on retrouve les méthodes d’analyse par équilibre
des flux (FBA, de l'anglais Fluz balance analysis)(Orth et al., [2010). Leur objectif est de
calculer les flux de consommation et de production de métabolites pour chaque réaction
qui compose le systéme. Pour cela, le systéme doit satisfaire la loi de conservation de la
masse qui définit I’équilibre d’un systéme réactionnel et se décrit de la fagon suivante :

d|x]

dans lequel, S représente la matrice stoechiométrique, v le vecteur de flux des compo-
4 ] . d[x] o . 2
sés des réactions et =7+ la variation de la concentration du composé x au cours du temps ¢.

A D'état stable du systéme, on n’observe aucune accumulation de métabolites a 1'inté-
rieur du systéme, c’est-a-dire, que pour un méme métabolite m; intracellulaire, la quan-
tité de m; produite est égale a la quantité de m; consommée. Le flux de chaque réaction,
i.e. approximation de la vitesse cinétique, est ajusté de facon a ce qu’il n’y ait pas d’ac-
cumulation dans le milieu intracellulaire. Ainsi, dans ’équation la concentration du
métabolite x ne varie pas au cours du temps et ’équation sous hypothése d’état stable
s’écrit de la fagon suivante :

Cette hypothése forte est justifiable car la vitesse des réactions intracellulaires est plus
rapide que les changements macroscopiques observables, par exemple, la croissance d'une
plante.

Lors de la résolution d’un probléme FBA, une fonction objective est optimisée, soit en
la maximisant, soit en la minimisant. Généralement, la fonction objective est une réaction
de biomasse simulant la croissance d’un organisme en fonction des substrats disponibles.
Généralement, cette optimisation vise a rediriger les flux des métabolites a I'intérieur de
la cellule pour permettre une production de biomasse maximale (Feist and Palsson, 2010;
Orth et al.| [2010). La conception d’une telle fonction n’est pas un processus trivial, d’au-
tant plus que chaque espéce ne croit pas a la méme vitesse, mais les fonctions de biomasses
présentent souvent des familles de composés en commun (Feist and Palsson, |2010).

Dans un réseau métabolique a 1’échelle du génome, il y a plus de réactions que de
métabolites et donc, pour un méme métabolite, il existe plusieurs chemins possibles de
dégradation et production. Ainsi, lors de ’étape d’optimisation de la fonction objective,
la solution donnée par la résolution d’'un probléme FBA n’est pas unique (voir Figure

).
Afin de restreindre I'espace de recherche par le solveur et de respecter les contraintes
thermodynamiques du systéme, les valeurs possibles de flux sont bornées par un flux

minimal v;, , et maximal v; , , de la facon suivante :

Uimin S ,UZ' S Uimam (16>

Toutes ces contraintes se traduisent sous le programme linéaire global suivant :

maximiser /minimiser fo,
tel que (S.v)ine =0 (1.7)

et Uimin S /Ui S /Uima,m
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ol fu; est la fonction objective, (S.v);,: = 0 suppose 'état stable du systéme et v;
<v; < w,,,. les valeurs de flux inférieures et supérieures. (Orth et al., [2010)

Soit un réseau métabolique composé de 2 réactions dont celle de la réaction de bio-
masse. Aprés optimisation du flux de la réaction de biomasse, deux optima sont trouvés
(un seul sera choisi apres n itérations) (voir Figure [1.4)). Biologiquement, cela signifie qu'il
existe un ensemble de valeurs de flux possibles pour la seconde réaction qui garantit une
croissance optimale. Ces ensembles de valeurs sont déterminables par une méthode décrite
dans les paragraphes ci-dessous.

L’approche FBA constitue la base des méthodes de modélisation du métabolisme par
contraintes. Dans les prochains paragraphes, une liste non exhaustive des variantes du
FBA couramment utilisées dans la littérature sera présentée.

Analyse parcimonieuse par équilibre des flux Une des variantes de I'analyse par
équilibre des flux permettant d’effectuer des analyses complémentaires est [’analyse par-
cimonieuse par équilibre de flur (pFBA) (Lewis et al., [2010)). Elle vise a trouver une
unique solution en minimisant la somme totale des flux impliqués dans 'optimisation de
la fonction objective, tout en maintenant un flux optimal de croissance.

Analyse de la variabilité des flux L’analyse de la variabilité des flur (FVA) (Ma-
hadevan and Schilling), |2003)), évalue pour chaque réaction, les valeurs de flux possibles.
En effet le FBA trouve une distribution de flux non unique satisfaisant les contraintes du
probléme linéaire . Le FVA permet ainsi d’identifier des réactions bloquées, ayant un
flux nul dans toutes les solutions optimales, des réactions essentielles, ayant toujours un
flux non nul, et des réactions alternatives, avec un flux nul ou non nul selon les solutions.

Flux de la réaction de biomasse
4

- optimum alternatif

Solutions de flux trouvées pour V,
par le FVA

»
»

Vi

FIGURE 1.4 — Cone de solution obtenu lors de la résolution d’un FBA.

Analyse par équilibre des ressources Une extension du probléme d’optimisation
énoncé plus haut permettant de prendre en compte la machinerie de production des pro-
téines se fait grace a ['analyse par équilibre des ressources (RBA) (Goelzer et al., 2015).
Dans ce dernier cas, chaque cellule utilise les ressources internes de fagon économique.

Analyse par équilibre dynamique des flux Ces méthodes peuvent étre utilisées
dynamiquement grace a un processus itératif : analyse par équilibre dynamique de flux
(dFBA) (Mahadevan et all 2002al). Le processus dynamique se modélise a l'aide d'un
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systéme d’équations différentielles ordinaires (ODE). En plus de la dimension temporelle,
la spatialisation peut également étre modélisée avec des équations différentielles partielles
(EDP) (Succurro and Ebenhoh) 2018) ou encore avec un dFBA avec 'outil COMETS
(Harcombe et al.; 2014). A chaque pas de temps 0t, défini manuellement, le taux de
croissance de chaque espéce et les concentrations des composés a suivre sont calculés
grace a la résolution d’'un FBA.

Analyse des modes de flux élémentaires Les modes de flux élémentaires ou ele-
mentary flur mode en anglais (EFM), sont les ensembles minimaux de réactions activées
qui garantissent I’état stationnaire du systéme(Schuster and Hilgetag) [1994; Trinh et al.|
2009). Cette méthode permet principalement d’identifier des voies métaboliques optimales
pour la production de composés ou encore d’évaluer la robustesse du réseau, c’est-a-dire,
sa capacité a répondre a des changements de structure (Klamt et al., 2002). Une des limites
de cette méthode est que le nombre de modes élémentaires augmente rapidement avec la
taille du génome, ce qui complexifie leur calcul pour des réseaux a 1’échelle génomique.
Récemment, une méthode combinant la programmation par ensemble de réponse (answer
set programming, ASP), un paradigme logique adapté a la résolution de problémes com-
binatoires (Lifschitz, 2008) et un solveur linéaire pour calculer des EFM. L’application de
la méthode au métabolisme central de F. coli a montré une réduction du cotit calculatoire
en intégrant différentes contraintes linéaires au programme logique (Mahout et al., [2020)).

1.2.1.3 Intégration de données multi-omiques

Les méthodes d’optimisation sous contraintes peuvent étre combinées a des données
omiques, par exemple transcriptomiques, en ajoutant des contraintes linéaires afin que
les réactions activées dans le modeéle soient similaires a celles activées expérimentalement.
Quelques outils permettant cette intégration sont présentés ci-dessous. GIMME (Becker
and Palsson), [2008)) crée un modéle métabolique cohérent avec les données biologiques
et la fonction objective & maximiser, en minimisant les réactions trouvées inactives par
Uoutil. INIT (Agren et al., [2012)) maximise ['utilisation des réactions basées sur un score
de confiance et minimise les réactions sans protéine associée. INIT peut intégrer a la
fois des données transcriptomiques ou protéomiques. Enfin, plus récemment, RIPTiDe
(Jenior et al., [2020)) utilise une approche parcimonieuse afin d’identifier les solutions les
plus efficaces en termes de cotits, reflétant ainsi au mieux la transcription de la cellule.
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1.2.2 Meéthodes qualitatives d’analyse d’un réseau métabolique

La modélisation qualitative du métabolisme vise ’émergence de propriétés topolo-
giques et fonctionnelles globales (Steuer, 2007)). Dans les paragraphes suivants, des mé-
thodes qualitatives pour analyser un réseau métabolique seront présentées.

1.2.2.1 Graphes

Les travaux de (Arabzadeh et al., 2018) présentent une comparaison d’approches nu-
mériques pour détecter des EFMs et une approche de détection basée sur ’analyse des
graphes. En plus de ces analyses, certains auteurs et autrices se concentrent sur 1’iden-
tification de voies métaboliques & partir d'un ensemble de métabolites sources et/ou de
métabolites cibles (Heiden et al., 2002). Kuffner (Kuffner et al., [2000)) et ses collégues
démontrent que 'analyse des chemins métaboliques & partir d’une paire source-cible est
un non-sens biologique. En énumérant I’ensemble des chemins possibles permettant d’al-
ler du glucose au pyruvate, plus de 500 000 voies métaboliques ont été trouvées. Une
autre approche consiste a utiliser les données a prior: comme par exemple les données
d’expression de génes, pour contraindre les voies métaboliques (Zien et all 2000)). En-
fin, dans (Simeonidis et al., 2003)) les auteurs utilisent une analyse du plus court chemin
entre deux molécules enzymatiques. Ils comparent avec les distances des deux génes as-
sociés et démontrent qu’il n’existe pas de lien entre les deux. Cela suggeére qu’il existe
un mécanisme d’évolution de voies métaboliques. Dans une approche différente, NetSeed
propose de trouver un ensemble de graines possibles en se basant a la fois sur le calcul de
composantes fortement connexes (SCC) et sur le concept de I’écologie inversée (Carr and
Borenstein|, 2012).

1.2.2.2 Probléme SAT

Un probléme satisfiable (SAT) est utilisé pour déterminer si une formule booléenne
peut étre satisfiable par un ensemble de valeurs. Par exemple, pour que la proposition
booléenne soit vraie, il faut que la valeur que 1'on assigne a x; soit différente d’elle-
méme. Ainsi, aucune valeur ne peut étre assignée a x; qui puisse vérifier I'expression
booléenne et donc, cette proposition logique n’est pas satisfiable.

1 A Xy (1.8)

En revanche, 'expression booléenne [I.9 stipule qu’il faut que la variable x; soit diffé-
rente de x,. Il existe un nombre infini de solutions, comme x; = 1 et x5 = 0, qui satisfont
le probléme logique ; ce probléme est donc SAT.

WA (1.9)

Paradigme logique par ensemble de réponse (ASP) Ce paradigme logique est une
forme de programmation déclarative utilisée pour résoudre des problémes combinatoires
(Lifschitz, [2008). L’ASP décrit les problémes sous forme de régles, de contraintes et de faits
logiques. Il est composé de 3 structures : une téte, un corps et un séparateur (- écrit : -).
Par exemple, la proposition[I.1]dit : “ X vole si X est un oiseau et X n’est pas une autruche”.
Aprés exécution du programme, I’ensemble réponse composé des atomes oiseau(toto),
autruche(titi) et vole(toto) satisfait I’ensemble des régles et de contraintes.
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oiseau(toto). /[ fatits
autruche (titi). [ faits
vole(X) :- oiseau(X); not autruche(X).

Listing 1.1 — Exemple d’un code ASP générant une seule solution.

En revanche, aucun atome vole n’est déduit pour la proposition [1.2| puisque toto est a
la fois un oiseau et une autruche.

oiseau(toto). [ fatits
autruche (toto). [ faits
vole(X) :- oiseau(X); not autruche(X).

Listing 1.2 — Exemple d’un code ASP ne générant aucune solution.

Lors de sa résolution, le systéme clingo instancie les régles décrites en ASP sous forme
de variables (étape de grounding avec gringo). Puis le solveur clasp applique les diffé-
rentes contraintes aux modeéles afin de sélectionner le ou les modéles stables, c’est-a-dire,
qui satisfont I'ensemble des régles et de contraintes. Ces modéles stables sont exprimés
avec le méme vocabulaire des régles logiques, permettant aux utilisateurs et utilisatrices
d’obtenir une explication du résultat. Le schéma global du processus de résolution de
problémes en ASP est récapitulé dans la figure [1.5]

4 N

> Grounder —> Solver ——»{ Ensemble réponse }

Faits issus de la base de
connaissance

Reégles d'inference ———

gringo clasp

K Clingo J

FIGURE 1.5 — Schéma récapitulant les étapes de résolution d’un probléme ASP
a partir des régles logiques.

1.2.2.3 Application a des problémes biologiques

Les travaux de (Tiwari et al., 2007) proposent une méthode SAT pour analyser des
réseaux de réactions; (Corblin et al. 2006) appliquent une méthode basée sur SAT pour
déchiffrer des réseaux de régulation de génes.

Des travaux couplent ’ASP avec D'algorithme d’expansion de réseaux métaboliques
(Ebenhoh et al., |2004)) et définissent la notion de productibilité d’un métabolite sous
forme de régles logiques. C’est le cas dans les travaux de (Collet et al., 2013), appliqués
au réseau métabolique de FEctocarpus siliculosus et ceux de (Prigent et all 2017) dont
I'outil de complétion de réseaux métaboliques, Meneco, ajoute des réactions débloquant
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la production de composés d’intérét. Dans la lignée de ces travaux, des outils d’explo-
ration de la productibilté métabolique dans les réseaux ont été développés (Aite et al.)
2018) et ’élargissement de I'applicabilité au screening de communautés microbiennes a
été modélisé. Dans tous ces travaux, l'algorithme d’expansion de réseau devient un raison-
nement logique (Levesque, 1986|) représenté sous forme de régles. Ainsi, un composé est
productible par une réaction si I’ensemble des réactants de cette réaction est également
productible. Cette régle récursive est implémentée en ASP par la proposition

productibilite (Compose) :- graine(Compose).

productibilite (Compose) :- produit(Compose,Reaction);
reaction (Reaction);
productibilite (Compose?2) : reactant(Compose2,Reaction).

Listing 1.3 — Code ASP permettant de calculer le scope métabolique

Au sein de la proposition [I.3], il y a tout d’abord une étape d’initialisation, informant
que les graines, c’est-a-dire le milieu nutritionnel, sont déja productibles, puis la partie
récursive.

Afin de générer des régles, il faut une base de connaissances adéquate, c’est-a-dire,
I’ensemble des faits décrivant, dans notre cas, le réseau métabolique. Dans le cas de
la proposition décrivant la productibilité d’'un composé, la base de connaissances est
constituée de I’ensemble du milieu de culture représenté par I’atome graine, des réactions
(reaction), des réactants (reactant) et des produits (produit).

1.2.3 Deéfis rencontrés lors de la modélisation qualitative et nu-
mérique d’une cellule

Pour analyser une cellule du point de vue du métabolisme, des choix de modélisation
doivent étre pris en compte. Tout d’abord, au niveau des réactions de transport qui per-
mettent le passage de métabolites du milieu intracellulaire vers le milieu extracellulaire.
Pour les deux types de modélisation, des réactions de transports doivent étre ajoutées
aux modeéles métaboliques prenant en compte les différents éléments du milieu de culture.
Un second défi rencontré est la prise en compte des cycles de régénération des cofacteurs,
e.g.. NADH, NADPH, FADH, etc. Avec une approche par raisonnement, ils sont souvent
considérés comme disponibles afin d’initier leurs cycles de régénération. Avec les méthodes
FBA, les contraintes font converger les flux de métabolites vers les voies thermodynami-
quement faisables.

1.2.4 Meéthodes hybrides de modélisation & I’échelle d’un modéle
métabolique

La modélisation est dite hybride lorsqu’une variable d’état peut rassembler des in-
formations issues de formalismes mathématiques ou informatiques distincts, comme par
exemple discret et continu (Cruz and Kemp, [2022)). Il existe trois grands types de modéle
hybride : (i) indépendant, (ii) couplé ou (iii) imbriqué (Stéphanou and Volpert, 2016). Le
modele indépendant consiste en au moins deux modeéles décrivant le méme phénomeéne a
des échelles de précision différentes et ol aucune interaction entre les modéles n’existe. Le
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modéle couplé consiste en au moins deux modéles pouvant communiquer unidirectionnel-
lement ou bidirectionnellement entre eux. Enfin, le modéle hybride imbriqué forme une
seule entité composée de sous-parties sensibles au changement du contexte, déclenché par
un seuillage par exemple. Il ne sera pas détaillé dans cette section.

1.2.4.1 Indépendants

Au sein des modéles indépendants, c’est 'approche qui est qualifiée d’hybride et non
le modéle en lui-méme. Les réseaux métaboliques possédent la propriété d’étre décompo-
sables (Fisher and Piterman, 2010)), c’est-a-dire qu’ils peuvent étre décomposés en plu-
sieurs petites structures qui sont plus simples et permettant une analyse facilitée. On
peut imaginer une approche de reconstruction de réseaux métaboliques hybride, utilisant
comme premier modéle une reconstruction bottom-up et de 'autre, une reconstruction
top-down. Ce type d’approche est utile pour décrire un méme phénomeéne a des échelles
différentes, permettant ainsi d’identifier lequel des modeéles utilisés est le plus précis et le
moins gourmand en calcul.

1.2.4.2 Couplé

Dans le cadre des modéles couplés, les variables de sortie d’'un modéle servent en en-
trée d’un autre. Ce type de modéle hybride sert principalement a traiter des problémes a
plusieurs échelles (Brook and Waters, [2008). Dans le cas des modeéles hybrides appliqués
a la biologie des systémes, Frioux et al (Frioux et al. [2019) ont développé une méthode
de complétion de réseaux de métabolique hybride combinant un formalisme logique d’ex-
pansion de réseau en ASP (Gebser et al., 2019) et la modélisation du FBA (Janhunen
et al., [2017)), résolvant respectivement les contraintes logiques et les contraintes linéaires
du programme. Les modéles trouvés satisfont ainsi les deux types de contraintes. Dans le
cas ol les contraintes linéaires ne sont pas satisfaites, une communication bidirectionnelle
entre les deux solveurs informe de la non-satisfiabilité.

Toutes les approches décrites ci-dessus permettent ’analyse d’un réseau métabolique
a l’échelle d’un génome. Comme nous ’avons vu dans l'introduction, les données géné-
rées en grande quantité sur des communautés non cultivables motivent le développement
de modeles de communauté pour générer des hypothéses. Dans le reste de ce chapitre,
des méthodes a 1’échelle de ’écosystéme analysant des communautés de microorganismes
seront présentées, avec leurs avantages, leurs limites et leurs applications.

1.3 Modélisation du métabolisme des écosystémes mi-
crobiens

De nombreux nombreux outils, utilisant le formalisme numérique et ou discret, existent,
comme illustrés par la Figure [1.10, Tout comme pour la section sur l'analyse du métabo-
lisme & l’échelle du génome, les méthodes numériques seront d’abord présentées.
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1.3.1 Meéthodes numériques appliquées a plusieurs réseaux méta-
boliques

1.3.1.1 Equations différentielles ordinaires (ODE)

Un moyen pour décrire la dynamique spatio-temporelle d'une communauté micro-
bienne est d’utiliser les équations différentielles (Succurro and Ebenhoh, [2018). En 1838,
Verhulst a défini le premier modéle décrivant la croissance d’une bactérie dans une culture
au cours du temps (F.| [1838)). Par la suite, les modéles proies-prédateurs ont été utilisés
pour décrire une interaction, positive ou négative, d'une espéce prédatrice sur la crois-
sance d'une autre en communauté (Nair et al., 2019). On peut également retrouver les
modeéles de Lokta et Volterra, largement utilisés pour étudier I’évolution dans le temps
d’un écosystéme et principalement, les modéles généralisés de Lokta-Volterra, prenant
en compte les données d’abondance relative de bactéries lors d’'une analyse en métagé-
nomique (Berry and Widder} 2014). En revanche, ces modéles ne se basent que sur les
interactions trophiques entre les bactéries et ne prennent pas en compte ’environnement
nutritionnel. Il existe cependant une extension du modéle de Lokta-Volterra généralisé
permettant de tenir compte d’une potentielle perturbation environnementale sur le com-
portement d’un individu (Stein et al., 2013)). Toutes ces méthodes sont “data-driven”,
i.e. dépendantes des données et de la connaissance que 'on peut avoir sur le systéme
biologique d’étude, et ne sont pas mécanistiques, c’est-a-dire qu’elles ne proposent pas
d’hypothéses sur les mécanismes sous-jacents des interactions. Ainsi pour permettre une
analyse détaillée du systéme biologique permettant de répondre aux questions, “qui pro-
duit quoi ?” ou “comment une perturbation dans la composition bactérienne ou dans les
milieux nutritifs impacte la communauté bactérienne ?”, il faut inférer cette connaissance
sous forme de paramétres. En d’autres termes, chaque mécanisme de régulation que 'on
souhaite modéliser doit étre décrit par, a minima, une équation.

1.3.1.2 Analyse statique sous contraintes

Les modéles basés sur les flux s’appliquent également & ’échelle de la communauté.
Le modéle de communauté peut se décrire de trois facons possibles : compartimentalisé,
soupe ou encore indépendant (voir Figure (Colarusso et al., 2021)). Chaque modéle
posséde des propriétés propres (Succurro and Ebenhoh, 2018). Le modéle soupe (Figure
1.6p) permet d’explorer le potentiel métabolique de la communauté sans la nécessité d’ob-
tenir une résolution de chaque modéle individuel. Cela se traduit généralement par une
optimisation d’une fonction de biomasse communautaire créée en assemblant les compo-
sitions de chaque fonction de biomasse des organismes. Le modéle indépendant comme
le modéle compartimentalisé permet de prendre en compte les abondances de chaque
individu. Dans le modéle compartimentalisé ), chaque bactérie posséde son propre
espace intracellulaire et extracellulaire, permettant ainsi des échanges entre espéces. Un
espace extracellulaire les englobe contenant le milieu nutritionnel. La fonction de biomasse
communautaire correspond généralement a la somme des valeurs de flux de biomasse in-
dividuel. Dans un modéle indépendant (Figure ), chaque bactérie conserve son propre
espace intracellulaire mais partage le méme espace extracellulaire avec I’ensemble de la
population. La fonction de biomasse communautaire peut étre soit multi-objective soit &
I’échelle de chaque individu, comme pour le modéle compartimentalisé.

En fonction du type de représentation du modéle de communauté il existe plusieurs
outils de modélisation de communautés microbiennes (Colarusso et al.,|2021]). Dans Henry
et al (Henry et al., 2016), les auteurs ont choisi de maximiser une fonction de biomasse
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(a) compartimentalisé (b) Soupe (c) indépendant

G
- o

FIGURE 1.6 — Différents types de stratégies pour construire un modéle de com-
munauté. (a) Dans le modéle compartimentalisé, chaque bactérie posséde son propre
compartiment cytosolique et extracellulaire. Un compartiment extracellulaire commun a
I'ensemble des bactéries est également disponible. (b) Dans le modéle soupe, les bacté-
ries sont assemblées en une seule pour former un supra-organisme. (c) Les bactéries ont
chacune leur propre compartiment cytosolique mais partagent un milieu extracellulaire
commun.

communautaire se basant sur la composition des réactions de biomasse de chaque taxon
présent dans la communauté. Microbiome modeling toolbox (Baldini et al., |2019)), MiCOM
(Diener et al.,[2020) et SteadyCom (Chan et al., 2017)) maximisent tous la somme des flux
de la fonction de biomasse de chaque organisme et permettent ’étude de plus grandes
communautés. Le cFBA (Khandelwal et al., 2013) ou encore la méthode développée par
Koch et al, (Koch et al., 2016|) permettent une analyse sur de petites communautés. En-
fin, dans la catégorie d'une optimisation a plusieurs niveaux, on peut retrouver les outils
suivants : OptCom (Zomorrodi and Maranas, [2012), NECom (Cai et al., |2020), maximi-
sant les fonctions de biomasse de chaque modéle individuel puis les flux de production de
biomasse a 1’échelle de la communauté. Pour des raisons de cotit calculatoire, appliquer
ces outils sur des grandes communautés microbiennes est non-réalisable. La table [I.1] ré-
capitule les caractéristiques des outils mentionnées ci-dessus.

Toutes ces méthodes basées sur des contraintes permettent d’étudier le métabolisme
et par conséquent peuvent étre utilisées pour mettre en évidence I'impact positif (coopé-
ration) ou négatif (compétition) d’une interaction bactérienne. Ainsi, dans (Freilich et al.
les scores de potentiels de coopération et de compétition sont inférés en caractéri-
sant les relations de donneurs-receveurs et de gagnants-perdants au sein de I’écosystéme.
Plus récemment, MMinte (Mendes-Soares et al., 2016) prédit I'impact positif ou négatif
d’une espéce sur une autre en comparant les croissances des espéces seules et lorsqu’elles
sont en interactions deux a deux. L’analyse des interactions deux & deux ne permet pas
de déduire I'ensemble des comportements de la communauté bactérienne puisque de nou-
velles interactions se produisent, disparaissent ou encore se conservent (Morin et al., 2022)).
SMETANA (Zelezniak et al., 2015) et MiCOM (Diener et al., 2020) contournent cette li-
mite et proposent d’étudier les interactions bactériennes de I’ensemble des espéces de la
communauté.

SMETANA et MiCOM définissent des interactions métaboliques & partir d’un en-
semble de GEMs et des environnements nutritionnels, comme illustré par les Figures
Contrairement &8 SMETANA, MiCOM permet de prendre en compte des données
d’abondance relative de chaque espéce présente dans le communauté. De plus, MiCOM
ne suppose pas que toutes les espéces microbiennes se développent a un méme taux et
permet d’obtenir des valeurs de flux spécifiques a chaque espéce a partir de 'abondance
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relative contrairement & SteadyCOM, qui prédit 'abondance relative en supposant que
toutes les espéces microbiennes poussent & un méme taux.

community model

/ 0.2 exchange fluxes
\ who produces what
O~
°
Q) 05 | )
th regularizati co-dependencies @
O o1 ~_
interventions ~ef
unique growth rates L]
growth for most taxa better estimates for exchanges \/
~—_" ~_

suboptimal community growth
L2 regularization

FIGURE 1.7 — Stratégie mise en place par 'outil MiCOM (Figure extraite de la documen-
tation MiCOM). Deux optimisations sont faites : la premiére vise a obtenir une solution
unique et la seconde vise 'amélioration la prédiction des échanges métaboliques.

SMETANA définit, comme illustré par la Figure la coopération via le potentiel
d’interaction métabolique (MIP), représentant le nombre maximal de composés nutritifs
essentiels que la communauté peut produire, au moyen des interactions bactériennes. La
compétition est estimée par le maximum de recouvrement de métabolites (MRO) au sein
du milieu minimum pour la croissance de toutes les espéces.

En plus de ces deux scores, SMETANA permet également d’obtenir d’autres indica-
tions sur la communauté sous la forme d’autres scores. Le premier, le species coupling score
(SCS) qui mesure la dépendance d’une espéce a survivre en la présence des autres. Le se-
cond, le metabolite uptake score (MUS), qui mesure la nécessité d'une espéce a consommer
un métabolite pour sa survie. Et enfin le metabolite production score (MPS) qui mesure
la capacité d'une espéce a produire un métabolite.

MiCOM ne permet pas d’obtenir directement une mesure de la coopération et de la
compétition mais, tout comme SMETANA, donne une liste de métabolites potentielle-
ment échangés avec pour chaque, le flux d’export et d’import.

1.3.1.3 Analyse dynamique sous contraintes

Les méthodes précédentes permettent d’analyser de maniére statique des communau-
tés microbiennes de tailles variables. Or, un écosystéme est un environnement dynamique
dans lequel la composition taxonomique et la quantité de ressources disponibles fluctuent
au cours du temps. Une liste de méthodes, prenant en compte la temporalité dans un
écosystéme, ainsi que leurs limites, est proposée dans les paragraphes suivants.

La méthode DMMM (Zhuang et al., [2011)) utilise des équations différentielles ordi-
naires pour décrire la loi de conservation de la masse pour tous les métabolites échangés
et la production de biomasse de chaque espéce au sein de la communauté. Le temps est
alors discrétisé, et a chaque pas de temps, une optimisation est faite. La concentration des
métabolites disponibles dans le milieu extra-cellulaire est ajustée aprés la consommation
et la production des différents métabolites échangés ainsi que la densité cellulaire (mé-
thode explicite d’Euler). Avec ce choix temporel d’ajuster la concentration des métabolites

34



Méthodes Données Taille de la . L P Type d’interactions Choix de modélisation
. s B . Fonction objective Prédictions . .
computationelles d’entrée  communauté bactériennes de communauté
. Maximisati 1 I ificati > métab-  Interacti . .
CFBA GEMs Petite a.xumsam()n de la ) de.nn f‘anon de métab- n(era@lon o Compartimentalisé
croissance communautaire -olites échangeables deux-a-deux (au minimum)
Interactions métaboliques
MiCOM GEMs Large 2 étapes d’optimisation Direction des transferts Interaction communautaire Compartimentalisé
métaboliques
Multi-objectif
Maximisation de la biomasse
. Prédit la direction d Interacti . .
OptCOM GEMs Petite de chaque individu reciz fa divection ces peraction Compartimentalisé
o . transferts de métabolites deux-a-deux
Maximisation de la crois-
-sance communautaire
Maximisation de la Composition microbienne
SteadyCOM GEMs Large : ’ . (abondance) dans un - Compartimentalisé
’ croissance communautaire .
environnement
Multi-objectif
Maximisation de la crois- . . . Compartimentalisé avec
. . Composition microbienne L s .
Koch et al GEMs Petite -sance communautaire - autorisation d’accumulation
A . (abondance) e
Maximisation de la biomasse dans le milieu
de chaque individu
Somme des coefficients
Henry et al GEMs Petite stmchiométriq‘ues lde . .Interanti(\)ns métaboliques Ix\tel’af:tiol)s o Soupe ) .
chacune des réactions de biomasse inter espéces deux-a-deux (au minimum) compartimentalisé
de chaque individu
Microbiome modeling Maximisation de la . Interaction
5 rge . . Profiles métaboliques arti
toolbox (MMT) GEMs Large croissance communautaire rofiies metaboliques deux-a-deux Compartimentalise
Multi-objectif Interactions métaboliques e .
. . . . Score d’interaction . . L
SMETANA GEMs Petite (du au calcul des Direction des transferts . Indépendant ou compartimentalisé
I ., . communautaire
différents scores) métaboliques
Maximisation de la Identification des impacts Interaction
MMinte OTU Large S . positifs et négatifs des N Compartimentalisé
croissance communautaire . . L. deux-a-deux
interactions bactériennes
Multi-objectif
Maximisation de la biomasse Interactions métaboliques Interaction
NECom GEMs Petite de chaque individu aues ) Indépendant

Maximisation de la crois-
-sance communautaire

microbiennes

deux-a-deux

TABLE 1.1 — Table récapitulative d’outils de modélisation statique d’'une communauté

microbienne.
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FIGURE 1.8 —Illustration indiquant comment le MRO, proxy de la compétition (a gauche),
et comment le MIP, proxy de la coopération (a droite), sont calculés par SMETANA.
Figures issues de (Zelezniak et al., 2015]).
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extracellulaires aprés I'importation des nutriments, un risque du modéle est de prédire que
les espéces consomment un nutriment dont la concentration n’est pas suffisante par rap-
port & la densité cellulaire. Une premiére possibilité consiste a rendre indisponible tous les
métabolites dont la concentration est négative. Une seconde possibilité revient a diminuer
I'intervalle de temps entre deux calculs au risque d’augmenter le cotit calculatoire. Ainsi,
pbialSim (Popp and Centler] 2020) solutionne ce probléme en réduisant le pas de temps
seulement lorsque la concentration d’'un métabolite échangé est négative.

Les modéles dynamiques de communautés doivent prendre en compte le cas ou il n’y
a pas de solution possible pour le systéme dynamique étudié ; on parle de résolution non
faisable, autrement dit, lorsqu’il y a pas un flux unique de production ou de consomma-
tion pour un métabolite. La faisabilité d’un modéle est liée a la quantité de nutriments
limitants disponibles pour le systéme. DFBALab (Gomez and Barton, [2018) tente de ré-
soudre ces deux problémes en priorisant le choix des métabolites d’intéréts & maximiser.
Ainsi, une unique solution est trouvée par le solveur linéaire permettant d’outrepasser
la seconde contrainte. En revanche, 'utilisateur ou 'utilisatrice doit donner une liste de
métabolites échangés en amont pour que le résultat de la simulation reste cohérent. Cela
présuppose une bonne connaissance du systéme biologique d’étude pour effectuer ce choix
et est donc peu recommandé pour 1’étude de communauté & grande échelle. D’autres mé-
thodes existent utilisant une approche de résolution plus précise (Runge-Kutta explicite)
mais plus cotteuse en temps de calcul que celle d’Euler explicite (Schroeder and Saha,
2020) ; ou encore, une optimisation a deux niveaux (Zomorrodi, 2014)), ne nécessitant pas
I'intervention d’une connaissance a priori du systéme d’étude.

Une des limites fondamentales de ces utilisations est que tous les échanges métabo-
liques sont conditionnés par 'optimisation de la fonction de biomasse. Ainsi, un ensemble
de métabolites pouvant étre échangés au sein d’'une communauté mais n’étant pas essentiel
pour la biomasse d’un individu ne sera donc pas identifié. Dans les travaux de Zomorrodi
et al (Zomorrodi and Segré, 2017), ce probléme est abordé en ajoutant des contraintes
supplémentaires qui pré-traitent différentes stratégies comme la prise en compte de méta-
bolites échangés cotiteux. En revanche, identifier ’ensemble des stratégies a 1’échelle d’une
communauté ne semble pas étre réalisable. Au sein de 'outil NECom (Cai et al., 2020)),
se basant sur une optimisation a deux niveaux, les auteurs relachent les contraintes de
flux acceptant plus de métabolites potentiellement échangés. La table récapitule les
caractéristiques des outils mentionnés ci-dessus.

1.3.2 Applications

En plus de I’étude des interactions au sein de communautés bactériennes naturelles
ou controllées, la création de communautés synthétiques est une application pertinente
aux approches de modélisation du métabolisme des écosystémes microbiens. Elle per-
mettent (i) d’identifier des communautés microbiennes d’intérét a partir d’une liste de
bactéries candidates, (ii) d’évaluer I'impact d’une modification génétique sur la synergie
de la communauté, et enfin (iii) d’évaluer les perturbations dans le milieu de culture ou
dans la composition de la biomasse sur la communauté. Dans (Chiu et al., 2014]), 'utilisa-
tion d’un modéle dynamique a permis de mettre en avant une communauté composée de
deux espéces qui produisent et échangent des composés uniquement lorsqu’elles sont en
co-culture. Dans (Zuniga et al., [2020), le modéle dynamique sélectionne des souches pho-
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Méthodes Données . L . - Type d’interactions Choix de modélisation
. R h Fonction objective Traitement substrats limitants . P
computationelles d’entrée ‘ bactériennes de communauté
. Ajustement des bornes de .
, Maximise le taux de . R Interactions .
DMMM GEMs . consommation apres les N L. Indépendant
croissance de chaque souche . deux-a-deux (a minima)
processus cellulaires
. Ajustement des bornes de
R Maximise le taux de : . R . . . .
pbialSim GEMs . consommation apreés les Interaction communautaire Compartimentalisé
croissance de chaque souche -
processus cellulaires
Multi-objectif
Maximisation de la biomasse . .
DFBALab GEMs msan! S - - Compartimentalisé
Maximisation des flux
d’échanges supplémentaire
Maximisation de la biomasse . . . . .
COMETS GEMs Equations de Michaelis-Menten - Compartimentalisé

individuelle

TABLE 1.2 — Table récapitulant les outils de modélisation dynamique d’une
communauté microbienne.

totrophes partenaires prometteuses pour la biotechnologie durable. D’autres méthodes,
comme par exemple OptAux, s’intéressent a la création de souches auxotrophes, c’est-
a-dire ne pouvant synthétiser un composé par elles-mémes, qui sont vérifiables expéri-
mentalement (Lloyd et al., [2019). Un autre point de vue d’analyse est celui du milieu de
culture, comme par exemple dans (Klitgord and Segre| 2010)), ot 'objectif est de sélection-
ner un milieu de culture permettant d’observer soit des interactions du type mutualisme
ou du commensalisme entre des paires d’organismes, soit une production de métabolites
cibles (Pacheco and Segre, [2021). Dans le méme esprit, FLYCOP (Garcia-Jiménez et al.|
2018) crée un consortium & partir d’un milieu de culture dans le but de trouver tous les
échanges métaboliques permettant la production de bioplastique. Dans (Machado et al.|
2021), I'impact in silico de facteurs abiotiques (introduction d’une nouvelle espéce) et
biotiques (disponibilité des nutriments) sur la communauté a été analysé. Ces travaux
ont montré que les communautés compétitives sont plus sensibles aux perturbations abio-
tiques, et que les communautés coopératives se sont révélées étre sensibles a I'introduction
d’une nouvelle espéce.

Toutes ces méthodes permettent d’analyser des communautés microbiennes sous dif-
férents points de vue : identification statique ou dynamique des interactions métaboliques
au sein d'une communauté donnée, recherche d’'un milieu de culture pour la création d’une
communauté avec le comportement souhaité, compréhension détaillée de mécanismes mé-
taboliques intra-cellulaires ou encore, impact d’une perturbation sur le potentiel métabo-
lique de la communauté. Malgré la précision numérique que 'on obtient, 'utilisation de
ces modéles ne permet pas une analyse sur des communautés naturelles, notamment en
raison de la combinatoire exponentielle des échanges métaboliques. Des méthodes quali-
tatives, s’appliquant a I’échelle d’'une communauté, sacrifient la précision numérique pour
s’atteler aux limitations précédentes.

1.3.3 Meéthodes et modéles qualitatifs de I’étude d’une commu-
nauté bactérienne

Comme pour les méthodes quantitatives, des approches qualitatives se sont focalisées
sur I’étude des interactions bactériennes. Nous allons voir les stratégies d’approches basées
sur 'analyse des graphes métaboliques d’approches baseés sur le raisonnement permettant
Iidentification des potentiels de coopération et de compétition au sein de communautés
microbiennes de tailles variables. Pour rappel, un échange métabolique se traduit par la
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production d'un composé par un microorganisme dans l’environnement nutritionnel qui
est lui-méme consommé par un autre, impactant ou non sa croissance (Faust and Raes,
2012). La compétition se traduit par une co-consommation d’un nutriment limitant ayant
des effets néfastes sur la croissance ou sur le potentiel métabolique. La coopération et la
compétition sont des mécanismes biologiques centraux pour mieux comprendre comment
une communauté bactérienne fonctionne.

1.3.3.1 Approches basées sur les graphes

Certaines approches étudient la structure de réseaux métaboliques, sous forme d’un
graphe, en déterminant la relation de dépendance des éléments du graphe au milieu nu-
tritif. Les éléments identifiés sont donc utilisés comme une approximation des métabolites
échangés (Levy and Borenstein)). Ainsi, en se basant sur le principe d’écologie inversée
consistant a déduire des processus écologiques en utilisant les données génomiques mas-
sives, la détection de potentiels de coopération et de compétition est possible. Un moyen
de calculer ces potentiels au sein d’une communauté bactérienne est de déterminer la com-
position nutritionnelle (graines) requise pour les membres de la communauté (Carr and
Borenstein, 2012). Dans le but de quantifier la complémentarité entre toutes les paires
d’espéces possibles, NetCooperate (Levy et al., [2015) mesure a la fois la capacité d’'un
organisme hote & répondre aux besoins nutritionnels d’un parasite endosymbiotique (BSS
score) et quantifie I'aide mutuelle de deux organismes en fournissant un indice de po-
tentiel syntrophique (MCI score). En se basant sur une analyse du milieu nutritionnel
théorique, on peut également déterminer un indice de compétition métabolique en analy-
sant les composés connectés a plusieurs organismes (Levy and Borenstein, 2013). Ainsi,
NetCompt estime le potentiel de compétition en se basant sur le chevauchement métabo-
lique (Kreimer et al., |2012). Toutes ces méthodes sont limitées & une analyse par paire
d’organismes ne reflétant pas le réel potentiel coopératif ou compétitif d’'une communauté
microbienne complexe mais informant I'impact d’un individu sur un autre.

1.3.3.2 Modéles basés sur le raisonnement

On a vu dans ci-dessus que la méthode par raisonnement pouvait identifier des
composés potentiellement productibles et consommables. Les travaux de (Frioux et al.|
2018) ont décrit un modeéle de communauté basé sur le raisonnement utilisant une repré-
sentation du potentiel de coopération a travers des échanges métaboliques potentiels.

De l'anglais Microbiome Screening and COmmunity selection using TOpology, MiS-
CoTo sélectionne des communautés minimales en utilisant le formalisme logique par en-
semble de réponses ASP, afin d’effectuer des optimisations sur la sélection (illustré par le
Figure . Tout comme les modeéles a I’échelle d’un génome, MiSCoTo décrit la notion
de productibilité d’un organisme telle que définie par ’algorithme d’expansion de réseaux
métaboliques (Ebenhoh et al., 2004) sous deux régles récursives que sont :

— La productibilité est initiée par la présence de graines

— Les produits d’une réaction sont productibles si tous les réactants de cette réaction
sont également productibles. La particularité ici est de prendre en compte qu’'un
autre réseau métabolique peut rendre disponibles les précurseurs de la réaction, et
de tracer cette connaissance pour définir des interactions potentielles.
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Objectif & produire  Description de Deux fonctions objectives: Collection de

(cible) I'environnement " taille réseaux métaboliques
- nombre d'échanges métaboliques

Selection de communautés

FIGURE 1.9 — Illustration du fonctionnement de I’outil MiSCoTo. A partir d'une
collection de réseaux métaboliques, d'un ensemble de graines, d’une liste de métabolites
a produire et d’'une optimisation, MiSCoTo sélectionne des communautés minimales sa-
tisfaisant un objectif métabolique, c¢’est-a-dire la productibilité de composés d’intérét.

MiSCoTo est utilisé dans le pipeline Metage2Metabo (Belcour et al.| 2020) qui combine
reconstruction de réseaux métaboliques pour une collection de génomes, estimation des
capacités métaboliques des populations microbiennes individuellement et en communauté,
identification de la valeur ajoutée de la coopération métabolique, et criblage des espéces
d’intérét pour un objectif métabolique parmi tous les membres de la communauté.
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FIGURE 1.10 — Illustration des méthodes numériques et qualitatives de modé-
lisation du métabolisme d’une communauté avec leurs avantages et inconvé-
nients. Extrait de Cerk et al. Community-scale models of microbiomes : articulating me-
tabolic modelling and metagenome sequencing, 2024, Environmental Microbiology

et al], p021)

1.3.4 Deéfis rencontrés lors de 1’analyse de la modélisation quali-
tative et quantitative du métabolisme des communautés

Des questions similaires a celles déja rencontrées (voir se posent également au
niveau de la communauté. Une hypothése faite par plusieurs approches méthodologiques
est que I'ensemble des métabolites produits en intracellulaire par une population micro-
bienne peut étre disponible pour nourrir des interactions avec la communauté. Cela peut
générer des faux positifs dans I'inférence des interactions cooperatives. Néanmoins, cette
hypothese forte peut se justifier par ’existence de phénomeénes de lyse cellulaire, libérant
ainsi tous les produits métaboliques dans le milieu extracellulaire (Fazzino et al., 2020)
ou par les fuites métaboliques passives, ¢’est-a-dire sans cofiit énergétique pour la cellule,
qui ont été montrées comme étant dominantes dans les interactions microbiennes
checo et al., |2019). Une seconde notion & prendre en compte est celle de la frontiére des
compartiments métaboliques propres a chaque espéce de la communauté.

40



Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une revue de la littérature sur la thématique
de la modélisation du métabolisme, en présentant dans un premier temps une définition
et différentes représentations d’un réseau métabolique puis une collection de méthodes
quantitatives et qualitatives d’analyse du métabolisme a 1’échelle d’une cellule et d'un
écosystéme bactérien.

Parmi les approches de modélisation du métabolisme, nous avons vu que les modéles
numeériques sont pertinents d’une part, pour leurs capacités a intégrer des types de données
omiques au moyen de contraintes linéaires ou d’optimisation, et d’autre part, pour la
précision numérique qu’ils offrent. Cependant, cette aptitude rend délicate leur utilisation
a des communautés plus complexes pour des raisons de cotit calculatoire et de curation
des modeles d'une part, et de la disponibilité des données d’entrée d’autre part.

Les approches basées sur le raisonnement sont une alternative qui dépasse ces limites en
faisant une abstraction booléenne du métabolisme qui fournissent de surcroit un potentiel
d’explicabilité aux modéles lorsqu’elles utilisent des paradigmes comme ASP. En revanche,
la précision apportée par ces modéles reste néanmoins limitante. In fine, il n’existe pas
de méthode universelle permettant de répondre a notre objectif, et un compromis doit
étre fait. Dans le reste de ce manuscrit, nous essayerons de mieux comprendre les apports
et les enjeux de chaque type de modélisation dans le but de créer une approche hybride
répondant & notre problématique.

Nous verrons ainsi, dans le chapitre [3| une application de cette approche de raison-
nement sur un ensemble d’écosystémes et comment I'explicabilité d’un modéle permet de
définir un score de coopération et de compétition pour une communauté donnée. L’inté-
rét d’obtenir des modéles explicables sera particulierement exploité au cours du chapitre
consistant & (i) sélectionner un ensemble de communautés d’intérét a partir d'un en-
semble de contraintes, (ii) intégrer une temporalité dans les modeéles qualitatifs. Enfin, les
données nécessaires pour réaliser ces travaux se sont uniquement basées sur des données
génomiques. Dans le cas idéal, plusieurs types de données omiques permettent d’appor-
ter des informations a différentes échelles du métabolisme. Ainsi, nous verrons dans le
chapitre 2] la plus-value des données multi-omiques dans analyse du métabolisme d’une
communauté controlée, et le degré de précision que 1’on peut obtenir dans la prédication
des mécanismes d’interaction & 'aide de modeéles métaboliques.
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Chapitre 2

Modéle numérique du métabolisme
bactérien au cours de la production
d’un fromage
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Les travaux présentés dans ce chapitre ont été publiés dans le journal Metabolic En-
gineering[l] (Lecomte et al. [2024)

Une liste des abréviations propres au métabolisme du consortium est disponible a la
fin de ce chapitre section

1. https://www.sciencedirect.com/journal/metabolic-engineering
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2.1 Introduction

Ce chapitre s’intéresse a la possibilité pour un modéle numérique, tel que nous ’avons
défini dans le chapitre précédent, de répondre a plusieurs enjeux biologiques avec un
critére d’explicabilité satisfaisant. Ce modéle numérique s’inscrit dans le projet TANGO
coordonné par 'INRAE STLO (Cao et al., 2021)). Différentes productions de fromage a
pate pressée non cuite de 2,5kg ont été réalisées en triplicat, avec un unique consortium
composé de deux bactéries lactiques et une bactérie propionique, mais en suivant des
itinéraires légérement modifiés. Ces changements ont permis de mettre en évidence, de
fagcon expérimentale, 'impact de ces itinéraires sur ’aréme du fromage. Nous proposons
dans ce chapitre, d’identifier, a I'aide d’'un modéle numérique, les voies métaboliques
conduisant a la production des composés d’arémes ainsi que les métabolites échangés
entre les espéces dans l'itinéraire standard de fabrication.

Il existe des modéles numériques du métabolisme, garantissant la fiabilité des résultats
ainsi que la précision mais ces modéles sont souvent des "boites noires" ne permettant pas
d’obtenir une explication mécanistique des résultats (Popp and Centler, [2020; Zomorrodi,
2014) notamment & travers les voies métaboliques activées. Popp et al précisent d’ailleurs
que les résultats de simulation ne doivent pas engendrer une interprétation biologique dé-
taillée étant donnée I'inférence de parameétres génériques. Une conséquence est la difficulté
a inférer des processus de régulation biologique connus dans la littérature ou encore, d’in-
tégrer des données hétérogenes. Il existe des méthodes permettant 'intégration de données
omiques ou cinétiques, mais séparément. Ainsi, les travaux de (Jenior et al.l [2020) per-
mettent d’intégrer des données méta-transcriptomiques au sein de modeéles métaboliques
a l'échelle du génome (GEM). Au moyen de ces données et d’une analyse parcimonieuse
de la distribution des flux dans un réseau métabolique, le chemin le plus cotliteux repré-
sentant l'investissement d’une cellule dans la transcription est identifié. Avec des données
de croissance cinétique, de pH ou encore de métabolomique, Ozcan et al (Ozcan et al.,
2020) ont construit un modéle dynamique prédisant des concentrations de métabolites, et
ont inféré des mécanismes biologiques appris & partir des données. Ayant & disposition des
données hétérogeénes similaires a (Ozcan et al., [2020), nous avons développé une approche
numérique prenant en compte 1’hétérogénéité des données disponibles et garantissant une
explicabilité des résultats obtenus.

En s’inspirant de la stratégie développée par (Ozcan et al., 2020), optimisant les mo-
déles individuels et de communautés avec les données, nous avons développé une stratégie
itérative et explicative permettant d’intégrer un ensemble de données : génomique de
chaque souche, métabolomique, pH, croissance de bactéries, et des dosages de métabo-
lites. Cette stratégie a consisté a extrapoler les modéles individuels optimisés a partir des
données et de la littérature pour prédire les comportements en communauté de chaque
souche bactérienne, les concentrations de métabolites bactériens produits pendant la fer-
mentation, la biomasse, ainsi que les interactions basées sur 1’échange de métabolites entre
espéces. Notre modeéle numérique repose sur ’étude du métabolisme de trois souches bac-
tériennes, que sont Propionibacterium freudenreichii CIRM-BIA122, Lactiplantibacillus
plantarum CIRMB-BIA465 et Lactococcus lactis biovar diacetyl lactis CIRM-BIA1206.
Tout d’abord, nous avons reconstruit le métabolisme de chaque souche microbienne en
utilisant les données génomiques, puis procédé au raffinement manuel des réseaux méta-
boliques au moyen de la littérature et des données de dosage. Dans un second temps, une
étape de calibration dynamique, utilisant les données de dosages, de pH, de croissance et
la littérature, a permis de garantir la précision et la fiabilité de chaque modéle individuel
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(voir Figure [2.1]).

Les travaux présentés dans ce chapitre ont mené a la publication d’un articleﬂ de
journal (Lecomte et all 2024) et de plusieurs présentations scientifiques et posters (Voir

Annexe .
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FIGURE 2.1 — Récapitulatif des étapes de raffinement et de calibration des
modéles métaboliques, des simulations ainsi que des données utilisées. Le cadre
en jaune représente I’étape de raffinement des modeéles métaboliques individuels ; en rouge,
I’étape de calibration dynamique des modéles individuels; en violet, I’étape de validation
du modéle de communauté. Les fléches en pointillés représentent les boucles itératives des
deux processus.

2.2 Meéthode pour la construction d’un modéle numé-
rique du métabolisme

Afin de construire un modéle numérique du métabolisme, les réseaux métaboliques
a I’échelle du génome doivent étre reconstruits a partir d’'un génome annoté, puis curés
et idéalement calibrés avec ces données multi-omiques. Nous décrirons dans un premier
temps ’ensemble des données nécessaires, puis ’étape de reconstruction d’ébauche de
réseaux métaboliques. Dans un second temps, nous verrons en détail I’approche itérative
développée au moyen de I’étape de curation et de calibration dynamique des modeles.

2.2.1 Présentation des données

2.2.1.1 Données omiques

Génomique Les souches utilisées sont décrites dans (Cao et al., |2021). Briévement,
la communauté bactérienne controlée est composée de deux bactéries lactiques (LAB),

2. https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1096717624000302
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L. lactis subsp. lactis biovar diacetylactis CIRMBIA1206, L. plantarum CIRMBIA465, et
une bactérie propionique P. freudenreichii CIRMBIA122 provenant du Centre Internatio-
nal de Ressources Microbiennes des Bactéries d’Intérét Alimentaire (CIRM—BIAE[). Leur
génome a été séquencé, assemblé et a été intégré sur la plateforme MicroScope hébergée au
Genoscope (CEA, Evry, France) pour une annotation automatique selon (Vallenet et al.,
2019). Les génomes annotés sont disponibles & 'ENA (EBI, Cambridge) sous le numéro
d’accession PRJEB54980.

Meétatranscriptomique Un protocole détaillé est décrit dans les travaux de (Cao et al.)
2021)), nous ne décrivons ici que les étapes principales. Les données métatranscriptomiques
ont été obtenues a cinq étapes de la fabrication du fromage : moulage, démoulage, aprés
saumurage et affinage & 4 et 7 semaines. Les lectures sont disponibles & 'ENA (EBI,
Cambridge) sous le numéro d’accession PRJEB42478. Ces lectures ont été alignées sur un
génome de référence afin de déduire des informations relatives a ’expression des génes,
puis une étape de comptage a lieu. Les données brutes de comptage de RNASeq ont été
normalisées en deux étapes. Tout d’abord, un facteur d’échelle spécifique a I'espéce a été
appliqué pour éliminer les biais de composition entre les différentes bibliothéques utilisées
en utilisant la méthode TMM (Trimmed Mean of M- Values) telle qu’implémentée dans
le package edgeR version 3.32.1 (Robinson et al. 2009). Une étape supplémentaire de
normalisation (de type RPKM) a été réalisée par échantillon pour corriger la longueur
des génes et permettre la comparaison. Enfin, la moyenne des réplicats a été calculée.

Métabolomique Les méthodes sont décrites dans (Cao et al., 2021)). Briévement, les
sucres et les acides organiques dans les échantillons ont été quantifiés en utilisant la
chromatographie liquide & haute performance (HPLC). Les composés volatiles ont été
analysés en utilisant I'extraction par sorption de l'espace de la téte (HS) et couplés a la
chromatographie en phase gazeuse-spectrométrie de masse (GC-MS).

2.2.1.2 Données de calibration des modéles individuelles

Un suivi cinétique de la croissance bactérienne et du pH a été réalisé sur lait pour
chaque souche individuelle. Les concentrations en acides organiques dans la culture de
P. freudenreichii ont été évaluées en conditions microaérophiles (Table 2.2). Le milieu de
culture de P. freudenreichii a été supplémenté en lactate pour reproduire la croissance
en co-culture et en hydrolysat de protéine du lait simulant sa protéolyse. En prenant en
compte toutes ces conditions, chacune des souches a atteint un seuil de cultivabilité supé-
rieure a 8 log;, CFU/g. Le pH, d’une valeur de 6.7 lors de I'inoculation des deux bactéries
lactiques, a atteint respectivement 5.7 et 5.1 pour L. plantarum et L. lactis. Le début de
la phase plateau, correspondant a I’entrée en phase stationnaire, a été atteint en 48, 14 et
8 heures pour P. freudenreichii, L. plantarum et L. lactis respectivement. Les données de
dosage des métabolites de P. freudenreichit montrent une production de propionate élevée
(8 grammes par litre de lait), une forte consommation de lactate (9 grammes par litre de
lait) et une faible production d’acétate et de succinate, respectivement 3,07 grammes par
litre de lait et 0,371 gramme par litre de lait .

Données cinétiques de croissances et de pH Pour chaque souche nous avons col-
lecté les données de croissance et de pH qui ont servi & calibrer dynamiquement notre

3. https://collection-cirmbia.fr/
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FIGURE 2.2 — Données de cultures pures utilisées pour calibrer chaque souche.
Le temps est en heures et les valeurs de densités bactériennes représentent des moyennes
sur les différents réplicats en g. DW ™.

modele. Elles sont représentées dans la table [2.2]

Les données de dosage d’acide Les données de dosages des acides lactiques, de
I’acétate, du succinate et du propionate lors de l'inoculation de la souche et en fin de
fermentation de P. freudenreichii sont représentées dans la table 2.1]

Acides Concentration Tj | Concentration Ty = 89 h | Erreur standard

Lactate 16.5 7.88 0.08

Acetate 0 3.07 0.02
Succinate 0 0.371 0.063
Propionate 0 8.31 0.02

TABLE 2.1 — Données de dosage d’acide en g/L pour P. freudenreichii.

2.2.1.3 Données de validation du modéle de communauté

Données de croissances et de pH en communauté Au regard de notre stratégie
itérative de calibration des modéles individuels puis validation en communauté, les don-
nées représentées dans la table ont servi de données tests pour évaluer la précision
du modele. Toutes ces données proviennent de 'article de (Cao et all) 2021). Un suivi
de la croissance des bactéries ainsi que de la production des métabolites ont été réalisés
durant la fabrication du fromage. Les seuils de cultivabilité de L. lactis, L. plantarum et
P. freudenreichii ont atteint respectivement 8.45 log,,CFU/g, 8.47 log,,CFU/g et 8.59
log,,CFU/g en approximativement 1200 heures.

Conversion des unités Lors de la calibration, nous avons appliqué un coefficient mul-
tiplicateur de 0.33 x 10712 transformant les CFU en grammes de matiére séche. En ef-
fet, d’aprés (Bakken and Olsen, [1983), lem® de bactéries équivaut a 0.33 de matiére
séche de biomasse et en supposant que 1 CFU a pour volume 1um?, nous avons donc :
1CFU = 10~ "2cm? soit 0.33 x 10~ 2g.DW . Nous avons également converti les unités des
métabolites suivis en dynamique, de g/kg de lait en mmol/g de lait.
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Evolution au cours du temps (heures) du pH dans le fromage
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FIGURE 2.3 — Données de croissances (en bas) et de pH (en haut) en co-culture
pour tester les prédictions de notre modéle de communauté.
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2.2.2 Du génome annoté au réseau métabolique a I’échelle du
génome

Pour construire un modéle numérique du métabolisme de la production du fromage,
nous avons reconstruit les réseaux métaboliques a 1’échelle du génome avec 1'outil de re-
construction CarveMe (Machado et al., 2018) version 1.4.1 et enrichi I’annotation existante
avec ModelPolisher (Romer et al., 2016) version 2.0 en ajoutant des métadonnées liées a
la base de connaissance BIGG (King et al. [2016)). Afin de vérifier la qualité des GEM,
chaque modéle métabolique a été validé avec MEMOTE (Lieven et al. 2020) version
0.13.0.

2.2.3 Modélisation et implémentation numérique
Analyse statique

Pour permettre une analyse numérique des réseaux métaboliques, nous avons déve-
loppé notre stratégie numérique itérative en nous basant sur ’analyse par équilibre des
flux (FBA)(Orth et all [2010)). Briévement, a partir de la composition nutritionnelle du
lait, le FBA calcule une distribution de flux optimale satisfaisant une hypothése d’état
quasi-stationnaire, des contraintes thermodynamiques, et maximisant une fonction objec-
tive, ici la réaction de biomasse.

Plus formellement, ’objectif de la résolution du probléme FBA est de :

trouver v* € RV tel que v* = arg max Ubiomasse (2.1)
Sv=0
U%Lin S v S v%la:r
Ol Vpiomasse €St le flux de la réaction de biomasse du modéle en mmol.hfl.gg}w, S est la
matrice stoechiométrique dérivée du modeéle métabolique, v/ et v = (resp. ve%, et v )

définissant les bornes de flux intracellulaires ou d’échanges pour le vecteur de flux v dans
RN

L’équation ([2.2)) définit alors, pour chaque bactérie i, la correspondance p; entre les
vecteurs de contraintes sur les réactions d’échange définissant I’environnement nutritionnel
et le flux optimal v* obtenu dans ce contexte nutritionnel.

13 (Vrnin: Upnaa) = U° (2.2)

Dans un souci de garantir une solution unique, ’ordre lexicographique (Gomez et al.,

2014) a été utilisé lors de 'optimisation. Nous avons défini la direction du flux des méta-

bolites suivis dynamiquement & optimiser, définissant de nouvelles contraintes a satisfaire
et réduisant I'espace de solution.

Modélisation dynamique

Le modéle dynamique de la communauté microbienne a été développé en s’inspirant
de l'analyse dynamique par équilibre des flux (dFBA) de (Mahadevan et al.; 2002a)) et en
ajoutant des mécanismes de dynamiques de population au modéle FBA.

Le premier mécanisme décrit dynamiquement est le quorum sensing, correspondant
au processus de régulation de la croissance de la population bactérienne. Notons b = (b;)
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pour i € B = {L. lactis, L. plantarum, P. freudenreichii} les densités de la population
bactérienne (g/L de lait) et R; le vecteur modélisant ce processus, le quorum sensing a
été modélisé de la facon suivante :

Ri=M(1— %), for i € B (2.3)

7

ou \; est un poids et (; est la capacité de charge de la population, correspondant a la
valeur de la phase plateau de chaque bactérie dans I'expérience (g/L de lait).

Nous avons par la suite défini des flux d’import de composés présents dans le modele.
Pour un substrat j, un modéle métabolique i et m = (m;)i<j<n,, la concentration m
(mmol/g de lait) de composés métaboliques N, qui sont expérimentalement suivis, le
flux de la borne inférieure c¢* et supérieure % . . a été défini comme suit :

min,s,Jj max,t,j
ms ;
ex o ) nt ex o
Crningij — maz(————=——> Ui.j ) Crazyij — 0, (2.4)
At ZiEMj bZ

ol M; est le sous-ensemble de bactéries métabolisant j, et At est un I'intervalle tem-
porel d’importation (en heures). Ces équations reflétent le partage uniforme des ressources
parmi les bactéries durant la fenétre temporelle At. Quand les substrats sont en excés, le
flux est contraint par la limite d’import intrinséque vfj}t (mmol.gpi,.h~Y) et est partagé
équitablement entre les bactéries le consommant : —%.

'LGMj g

Nous avons par la suite modulé le flux des bornes inférieures ¢, ; i des composés
que 'on suit en dynamique et pour lesquels nous disposons de données biochimiques.
En s’inspirant de 1’approche de (Ozcan et al., [2020), nous avons régulé le métabolisme
du lactose chez les bactéries lactiques. Il est modulé négativement par la forme non
dissociée de l'acide lactique avec une décroissance exponentielle. Pour j = lcts e et
i € {L. lactis, L. plantarum}, les flux des bornes inférieures c¢* sont définis par :

min.i,j

7nlcts6
At * Zie./\/l(lctse) bi

ol ke correspond a la décroissance exponentielle régulant la consommation du lactose,
Mmazicts €6 fmincts SONt les valeurs maximales et minimales respectivement du flux de
consommation du lactose, et ¢un4iss €st une fonction calculant la concentration de la
forme non dissociée de 'acide lactique (mmol/g de lait) a partir de celle du lactate. Cette
fonction ¢ynq4ss €st dérivée de I'équation de Henserson-Hasselbalch comme dans (Ozcan
et al., |2020)) et s’écrit

exr
min,i,)

C (_klac*¢undiss)

= max(— ; _,umaac,lcts * 10 - Mmin,lcts)

Miac_ L e + Miac D e

(bundiSS(mlaC__L_ea mlaa__D_e) - 1+ 10¢1*(Miac__L_etMiae D e)te” (2'5>

Dans cette équation, le terme ¢q % (Myge 1 e+ Mie D &)+ Co €St une approximation
linéaire de (pH — pKa), alors que les paramétres ¢; et ¢, sont inférés par une régression
linéaire des données de co-culture. Cette approximation est déduite de (Ozcan et al., 2020)),
ou les auteurs expriment la concentration de la forme non dissociée de I'acide lactique, a
partir des concentrations de 'acide lactique, du pH et du pKa, de la facon suivante :

[Lac]
1 + exprH-—pKa

[LacH] =

ou [LacH] est la concentration de la forme non dissociée de 'acide lactique et [Lac] la
concentration de 'acide lactique. En supposant que le pH est linéairement corrélé a la
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concentration de ’acide lactique, la concentration de la forme non dissociée de ’acide
lactique est calculé de la fagon suivante :

[lac]
1+ expclx[Lac]+02
De ces deux équations, nous avons pu écrire un modéle de pH en fonction des concen-
tration des acides lactiques comme suit :

[LacH] =

pH = pKa+ cl x [Lac] + 2

La production de lactate est régulée de la méme maniére, alors que la production
d’acétate est régulée en fonction de la disponibilité en lactose.

Pour P. freudenreichii, les bornes supérieures de production sont calculées a partir
des dosages de métabolites et des données de croissance dans les expériences de culture
pure, en supposant un flux constant.

Pour s € Bet 1 < j < N, nous avons donc le systéme final suivant, décrivant la
densité de bactérie 0;b; et la concentration de métabolites (mmol/g de lait) dym; au cours
du temps :

atb - R(b):ull ((Cfiflnzacfr:faz')(ba m)) bl (26)
atm] Z ﬂ’h] mzn %) maz z)(b m)) b (27)
1€B

dans lequel le terme p;; est la composante correspondant au métabolite j (ou a la
biomasse i) de p;, calculée a partir de compte tenu de I'ensemble des contraintes
(Crin.is Conaz.i) (b,m). Ces contraintes dépendent dynamiquement de I'état de la variable

b et m, c’est-a-dire, de la densité de b au cours du temps (0;b;) et de la quantité de m
disponible calculée par 0ym;.

Implémentation numérique

Le systéme dynamique est résolu avec le schéma semi-implicite d’Euler. A chaque
étape n, apres le calcul de Fj; correspondant au flux total du composé j comme défini par
I’ensemble des GEMs,

n n
F § :ljllvj mznz’ maxz)(b , )) bi’
i€B
nous calculons les densités bactériennes (b

au temps suivant :

) et la concentration du composé j (m "H)

bt = b + At x Fy,
w1 _ )i+ AL+ F; si F; > 0(cas explicite)
/ m}"‘/(l — At % Fj/mgl) sinon (cas implicite)
Ce schéma semi-implicite d’Euler a été utilisé pour garantir la positivité de la solution.
En effet, en utilisant uniquement le cas explicite, si F}; est négatif alors la densité de la

bactérie b} le sera également. Le cas implicite seul fonctionnerait mais augmenterait le
temps de calcul. Nous avons établi un compromis en développant ce schéma semi-explicite.
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2.2.4 Raffinement des modéles métaboliques individuels

Pour retrouver les comportements observés dans la littérature, les réactions a ajouter
ou a contraindre dans les GEMs différent mais le processus itératif de vérification reste
le méme. Au moyen d’une analyse par équilibre des flux (FBA) (Orth et al. 2010) maxi-
misant la biomasse de chaque souche, les voies métaboliques activées, c’est-a-dire celles
pour lesquelles un flux non nul est présent, peuvent étre détectées. La premiére étape
consiste a vérifier si toutes les voies métaboliques d’intérét sont fonctionnelles de maniére
qualitative, i.e. observation de production, de consommation et activation ou non de voies
métaboliques. Dans la cas d’une non-activation in silico de voies métaboliques dans un
modéle, nous avons développé le protocole suivant : détection de fuite de flux symbolisée
par des valeurs de flux extrémes, identification d’activation de voies métaboliques incohé-
rentes avec ’état des connaissances de I'organisme, ajustement des valeurs de bornes de
régulation ou blocage de réactions. Pour chaque modification apportée, une vérification
de la distribution des flux est faite jusqu’a obtenir les observations souhaitées.

2.2.5 Calibration des modéles métaboliques individuels

Afin de retrouver numériquement les valeurs expérimentales de chaque souche, nous
avons calibré chacun de nos modéles métaboliques. Pour rappel, notre stratégie a consisté
a obtenir des modéles individuels suffisamment précis pour déduire des comportements
mécanistiques a 1’échelle de la communauté. Nous avons donc estimé des paramétres
propres a chaque souche, modifiant les flux d’import des métabolites d’intérét, en résol-
vant le probléme d’optimisation visant a minimiser la fonction cotit J suivante, pour les
bactéries lactiques (équations (2.8)))

loglo(b) 108310( zeacp

Olog,i,exp

J( z7pH|6)zabzeacp,pHemp> (28)

UpH exp

ol o (resp. 0yyyi) est lécart-type (resp. l'écart-type log transformé) des données
correspondantes, et 6; = (Kiae, fimazicts) Si @ = L. lactis et 0; = (Kiae, fomazictss Ni) Si
i = L. plantarum, b; correspond a la densité de la population bactérienne (g5},.9~ de lait)
de i, pour i € {L. lactis, L. plantarum} et « un poids.

Concernant P. freudenreichii, la fonction cotit J cherchant & minimiser I’écart aux
données est représentée par I'équation (2.9)) :

logl(](b) - logl()(bezp) 2 ?

m — Mey
R

J(b m’97,7 bea:p7 meftp)

(2.9)

Olog,b,exp Om,exp

ol My est le dosage final d’acétate, lactate, propionate et succinate, et 6; = (\;).
Afin d’éviter la sur-prédiction, nous avons délibérément optimisé un petit nombre de

parameétres 6 pour chaque souche. L’ensemble des paramétres ainsi que leurs roles sont
décrits dans la table 2.2 :
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GEM Parameétres Explication
P. freudenreichii Ai Modification des bornes d’import des nutriments suivis en dynamique
L. plantarum Kiac Parameétre de la régulation de la consommation du lactose en fonction de la concentration de lactate
Hinaa et Parameétre de la régulation de la consommation du lactose en fonction de la concentration de lactate
Ai Modification des bornes d’import des nutriments suivis en dynamique
L. lactis Kiac Parameétre de la régulation de la consommation du lactose en fonction de la concentration de lactate
Hmaz,icts Parameétre de la régulation de la consommation du lactose en fonction de la concentration de lactate

TABLE 2.2 — Ensemble des paramétres optimisés pour chaque modéle individuel
avec leur justification.

2.3 Application de la méthode numérique a 1’écosys-
téme fromager

Nous avons testé notre méthodologie itérative de raffinement et de calibration sur les 3
souches bactériennes présentées plus haut. L’objectif de cette application est triple : d'une
part, montrer qu’a partir de modéles métaboliques individuels nous pouvons prédire numé-
riquement des interactions, des concentrations de métabolites et de densités bactériennes,
et d’autre part, étre suffisamment "boite-blanche" pour fournir des hypothéses testables
sur des voies activées pour la production d’aréomes dans le milieu extra-cellulaire. Enfin,
ce modele numérique doit étre capable d’intégrer les données hétérogeénes décrites plus
haut. Dans la suite de ce chapitre, nous allons dans un premier temps nous focaliser sur
les résultats des processus itératifs de raffinement et de calibration de modéles individuels.
Une explication minutieuse des modifications réactionnelles et une validation souche par
souche seront présentées. Puis, nous montrerons comment les données de cultures pures
ont permis de calibrer dynamiquement les modéles. Dans un second temps, nous pré-
senterons 'implémentation du modeéle de communauté ainsi que son exploration sur le
plan des croissances bactériennes, de la production des composés d’ardémes suivie en dy-
namique ainsi que sur les potentielles interactions métaboliques. Enfin, nous explorerons
les possibles interactions bactériennes du modéle avec des outils sans a priori : MICOM,
SMETANA et Metage2Metabo.

2.3.1 A I’échelle de chaque souche
Raffinement des modéles FBA individuels

Les réseaux métaboliques a I’échelle du génome ont été reconstruits pour chaque souche
individuelle & partir de leurs séquences génomiques annotées. Aprés une premiére étape
automatique de reconstruction faite avec CarveMe, nous avons tout d’abord ajusté les flux
des métabolites présents dans les réseaux métaboliques en cohérence avec la composition
du lait. Les bornes inférieures des réactions d’échanges de composés qui n’apparaissent pas
dans la composition du lait, sont ainsi mises a 0. Cette liste est constituée des réactions
d’échange du glucose (EX glc. D _e) et du coenzyme A (EX coa_e) pour L. lactis
et L. plantarum, de 'amidon (EX starch1200 e) pour L. lactis et P. freudenreichii, du
dihydroxyacetone (EX dha_e) pour L. plantarum et P. freudenreichii et du galactose
( EX gal e) pour L. plantarum.

Nous avons ensuite réalisé un raflinement manuel du métabolisme carboné central basé

sur la littérature et la connaissance biologique dans le but de prendre en compte les spéci-
ficités de chaque souche bactérienne. Le métabolisme carboné central produit du NADH,
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du NADPH et ses formes réduites correspondantes, de I’ATP, et les précurseurs néces-
saires pour la biosynthése des molécules essentielles pour la croissance ainsi que pour
I’activité métabolique des cellules bactériennes, e.g. acides aminés, purine, pyrimidine,
glycerol-3-phosphate, acides gras, N-acetyl-glucosamine, vitamines. Parmi les voies méta-
boliques du métabolisme carboné central, la glycolyse et la voie des pentoses phosphate
sont communes aux trois espéces et sont presque identiques. Les sources de carbone telles
que le lactose, 'acide citrique et 'acide lactique, sont converties en pyruvate, qui sera
utilisé dans des voies spécifiques représentées dans les Figures Dans la suite
du chapitre, les caractéristiques métaboliques de chaque souche seront étudiées afin de
justifier les raffinements réalisés, en se focalisant sur les voies métaboliques secondaires
permettant la production de composés organoleptiques.

Bactéries lactiques Les bactéries lactiques L. lactis et L. plantarum utilisent le lac-
tose et le citrate, les deux principales sources de carbone du lait (Widyastuti et al., [2014)).
Le lactose est dégradé par 'enzyme beta-galactosidase en galactose et glucose, et ce der-
nier alimentent la glycolyse. Concernant le galactose et ’acide citrique, leur métabolisme
dépend de la souche étudiée (Palles et al. [1998). D’un coté, le lactose est converti en
glucose-6-phosphate via la voie métabolique de Leloir avant d’entrer dans la glycolyse, et
de l'autre I'acide citrique est converti en pyruvate par I'enzyme citrate lyase (Roissart,
1994)). Du point de vue du métabolisme secondaire, le butanediol et le diacétyle sont res-
ponsables de la saveur beurrée du fromage, et sont produits par les deux modéles & partir
du pyruvate grace a la voie de 'acétolactate. L’ensemble des voies métaboliques décrites
ci-dessus est récapitulé dans les Figures [2.4] et

L. lactis Pour permettre la production de certains composés d’intérét, comme le
butanediol, le GEM a été manuellement curé (Fig. . En reprenant la méthode de
raffinement de modéle décrite plus haut, le flux de I'acétoine-dehydrogenase a été bloqué
(ACTD2) permettant la production du butanediol. Les bornes de l'acétolactate decar-
boxylase (ACLDC) et de l'acétolactate synthase (ACLS) ont été modifiées de fagon a
permettre 'activation de la voie de 'acetolactate, comme retrouvé dans la littérature
(Carroll et al., |1999; [Makhlouf, 2006; Swindell et al., [1996). Enfin, la consommation de
lactose a été régulée en modifiant les bornes de la réaction LACZ ce qui a permis un flux
de production de lactate pour L. lactis (Fig. .

Pour valider ce modéle, nous avons considéré un exemple d’activation de voie mé-
tabolique durant la production du fromage, validable au regard de la littérature et des
données de métatranscriptomiques. Il est montré que L. lactis consomme le lactose a la
fois par la voie du tagatose, codée dans l'opéron plasmidique lacABCD, ou par la voie
de Leloir, codée dans 'opéron du chromosome galKTFE. D’un point de vue des données
metatranscriptomiques, L. lactis exprime les génes associés a la voie du tagatose au dé-
but de la production de fromage quand la concentration de lactose est grande, et ceux
de la voie de Leloir durant I'affinage quand la concentration de lactose est faible. Cela
suggére fortement que la concentration de lactose détermine quelle voie métabolique est
employée, et prédit quune grande quantité de lactose dans le milieu nutritionnel devrait
produire un flux important & travers la voie du tagatose. Le modéle FBA de L. lactis est
en accord avec les données métatranscriptomiques. Nous avons observé un flux important
de dégradation du lactose & travers la voie du tagatose (Fig. a).
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FIGURE 2.4 — Cartes des voies métaboliques du métabolisme carboné central
d’intérét de L. lactis. La voie métabolique de la glycolyse est représentée en gris, celle
de Leloir en saumon, acétolactate en rose, le cycle du TCA en bleu clair, et le tagatose
en vert. Les métabolites en orange et vert correspondent aux entrées et sorties du modéle
métabolique. La liste des métabolites et des réactions est répertoriée a la fin du chapitre
a la section 2.4]

L. plantarum L’exemple pris pour L. plantarum concerne la dégradation du glucose
et du galactose dans le cas des fermentations homolactique et hétérolactique (voir figure
[2.5] Dans les deux configurations, le pyruvate est produit a partir de la dégradation du
glucose et du galactose. Durant la fermentation homolactique, le pyruvate est associé au
relargage de 'acide lactique dans le milieu extracellulaire. Concernant la fermentation
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hétérolactique, on observe en plus une production d’éthanol et d’acétate. Nous savons
que L. plantarum est une bactérie hétérolactique pouvant produire de 'acétate grace a
I'enzyme transketolase (numéro EC 4.1.2.9) a travers la voie métabolique de l'acétate
kinase comme décrit dans (Abedi and Hashemi, 2020). Pour permettre cette production
dans notre modele, nous avons bloqué la pyruvate formate lyase (PFL) (Quatravaux et al.,
. Concernant le butanediol, la méme curation que pour L. lactis a été effectuée.
Enfin, pour reproduire la dégradation du galactose et du glucose par la voie de Leloir
et de la dégradation du lactose grace a la [-galactosidase LACZ, la réaction LCTSt3ipp
a été bloquée et la réaction UTP-glucose-1-phosphate uridylytransferase (GALUi) a été
rendue réversible pour compléter la voie de dégradation du galactose (Fig. a).

L. plantarum
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FIGURE 2.5 — Cartes des voies métaboliques du métabolisme carboné central
d’intérét de L. plantarum. La voie métabolique de la glycolyse est représentée en gris,
celle de Leloir en saumon, acétolactate en rose, et la transketolase en bleue. Les métabolites
en orange et vert correspondent aux entrées et sorties du modéle métabolique. La liste
des métabolites et des réactions est répertoriée a la fin du chapitre a la section
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P. freudenreichit La souche CIRM-BIA122 de P. freudenreichii consomme a la fois
'acide lactique, sa principale source de carbone (Dank et al. 2021} Thierry et al 2011))
et/ou le lactose (Loux et al., 2015). L’acide lactique et le lactose sont catabolisés par
les voies de la glycolyse et des pentoses phosphate, menant a la production de pyruvate.
Une part du pyruvate alimente le cycle des acides tricarboxyliques (TCA) et la voie de
Wood-Werkman (Fig. dans laquelle I'acide propionique peut étre produit. Cette voie
métabolique est spécifique au genre Propionibacterium et est assurée en redirigeant le
succinate a partir du TCA. Les productions d’acide acétique et du COs (Turgay et al.,
2020) a partir du pyruvate sont permises grace a l'activité de la pyruvate oxidase et de la
pyruvate dehydrogenase respectivement. Pour assurer la proportion correcte de propiona-
te/acétate, le GEM de P. freudenreichii a requis de plus amples curations. En effet, les
bornes des réactions PPAKr, PTAr, 2131pyrpp ont été modifiées pour orienter le méta-
bolisme vers la voie de Wood-Werkman, et la réaction POX2 a été bloquée pour réguler
le flux d’acétate.

Un moyen de valider nos modifications est de calculer le ratio de concentration de
propionate sur 'acétate afin de vérifier si ce dernier coincide avec les observations bio-
logiques. Nous avons obtenu la valeur de 2.19, proche du ratio de 2 mentionné dans les
travaux de (Cao et al., [2021; |Crow|, 1986 Dank et al., [2021; [Turgay et al., [2020).

L’ensemble des modifications portées a chaque modéle métabolique est résumé dans
la table 2.4
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P. freudenrichii
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FIGURE 2.6 — Cartes des voies métaboliques du métabolisme carboné central
d’intérét de P. freudenreichii. La voie métabolique de la glycolyse est représentée en
gris, le cycle du TCA en bleu clair, et la voie de Wood-Werkman en violet. Les métabolites
en orange et vert correspondent aux entrées et sorties des modeles métaboliques. La liste
des métabolites et des réactions est répertoriée a la fin du chapitre a la section

Nous avons par la suite vérifié la qualité de chaque réseau métabolique : une faible
fraction de réactions universellement bloquées (< 3%), et une fraction limitée de réac-
tions sans association de géne-proteine-réactions (GPR) (< 30%) (Lieven et al. 2020)
ont été observées. Puis, nous les avons analysés en FBA (Orth et al. 2010; [Palsson and|
vérifiant ainsi la production des molécules de la biomasse & partir de 1’en-
vironnement nutritionnel du lait. Nous avons obtenu des taux de croissance allant de
0.187 mmol.gDW ' hr ™! pour P. freudenreichii a 2.17 mmol.gDW " hr! pour L. lactis.
Comme les conditions dans le fromage correspondent & des conditions de microaérobiose
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(Miyoshi et al., 2003), une attention particuliére a été donnée au role de 'oxygeéne sur
le métabolisme des trois bactéries, en modifiant la borne supérieure de la réaction d’im-
portation de 'oxygéne dans le compartiment cytosolique. Les caractéristiques générales
des trois modéles sont décrites dans la Table [2.3] Nous observons que L. lactis a un plus
petit nombre de réactions que les deux autres souches, une différence qualitative qui est
aussi observée pour les autres souches de la méme espéce dans d’autres bases de données
(Noronha et al., 2018]).

P. freudenreichiv | L. plantarum | L. lactis
Nombre de génes 1473 1433 1272
Nombre de métabolites 1284 1045 939
Nombre de réactions 1790 1523 1337
Pourc‘?ntage de re.actlons \ 6.6 9.0 89 1
associées a au moins un gene
Taux de croissance en mmol.gDW ' hr ™" 0.187 0.645 2.172

TABLE 2.3 — Caractéristiques générales des trois modéles métaboliques

Le raffinement des trois modéles FBA a permis la prédiction de production ou de
consommation de plusieurs composés d’arémes tels que les acides lactique, acétique et
propionique, le diacétyl et le butanediol (Cao et al., 2021; Smid and Kleerebezem), 2014
(Fig. . Les spécificités métaboliques de chaque souche en fonction de leur méta-
bolisme primaire ont été reproduites fidélement : la voie de Wood-Werkman pour P. freu-
denreichii, la voie du tagatose pour L. lactis et la voie de la transketolase pour L. plan-
tarum.

La méthode itérative a permis de répondre a la premiére exigence que le modeéle
numérique doit satisfaire : "vérifier que les voies métaboliques d’intéréts permettant la
production des composés d’arémes soient présentes et activées". Nous avons reproduit de
maniére qualitative, la production et la consommation de métabolites connues de la litté-
rature. Nous avons également prédit de nouveaux comportements métaboliques, comme la
dégradation du citrate chez L. plantarum par les enzymes de la famille CITL. Afin d’obte-
nir des prédictions numériquement proches des courbes de croissance et des concentrations
de métabolites, nous avons ensuite calibré chaque modéle individuel.

Calibration dynamique

Nous avons utilisé les données cinétiques & disposition pour raffiner chaque modéle
(voir 2.2.1.2). Cette étape de calibration consiste & minimiser 'écart entre les données
expérimentales et la simulation de fagon dynamique en estimant des paramétres (voir .
Pour ce faire, le modéle numérique devait permettre : d’intégrer des données hétérogénes et
de modéliser la dynamique de croissance et de production/consommation de métabolites
pour chaque souche.

L’objectif & atteindre est de retrouver numériquement les observations biologiques que
sont : la croissance bactérienne, I’évolution du pH pour L. lactis et L. plantarum ainsi
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GEM | Reaction Bornes Valeur Justification
borne inférieure 0
ACTD2 . Permet activation de la voie métabolique de I'acetolactate
borne supérieure 0
borne inférieure 0
g ACLDC L. Permet activation de la voie métabolique de I'acetolactate
3 borne supérieure 2
3 —
~ borne inférieure 2
R ACLS . Permet Iactivation de la voie métabolique de I'acetolactate
borne supérieure | 1000
borne inférieure | 0.0006
LACZ L. Oblige la consommation de lactose
borne supérieure 2
borne inférieure 0
PFL L. Permet la production des deux isomeéres de lactate a partir du lactose
borne supérieure 0
. borne inférieure 0
g LCTSt3ipp L. Redirige le flux de lactose dans la voie métabolique de la Glycolyse
3 borne supérieure 0
S N
3 borne inférieure 0
g ACTD2 L. Permet activation de la voie métabolique de I’acetolactate
S borne supérieure 0
= ) borne inférieure -30
3 GALUi . Permet la production des deux isoméres de lactate & partir du lactose
borne supérieure 10
borne inférieure 2
ACLS L. Permet Pactivation de la voie métabolique de I’acetolactate
borne supérieure 1000
borne inférieure 0
6PGALSZ L. Réaction appartenant a la voie du tagatose, non présente chez P. freudenreichii
borne supérieure 0
borne inférieure 0
XYLIQ A partir du glucose, le fructose était produit a la place du glucose-6-phosphate et la
borne Supérieure O Glycolyse n’était pas activée.
B borne inférieure 0
% POX2 L. Régule le flux d’acétate
3 borne supérieure 0
= o
S borne inférieure 0
) PPAKr . Inhibe la surproduction de I'acétate
s borne supérieure 0
S b o
< orne inférieure 0
= LACZ L. Autorise la consommation de lactose
N borne supérieure 5
borne inférieure | -1000
PTAr . Permet d’obtenir le bon ratio de production propionate/acetate
borne supérieure 8
borne inférieure 8
2131pyrpp L. Permet d’obtenir le bon ratio de production propionate/acetate
borne supérieure 1000

TABLE 2.4 — Raffinement manuel des GEMs avec les justifications correspon-
dantes

que les concentrations de métabolites pour P. freudenreichii.

Pour estimer les parameétres, nous avons résolu le probléme de minimisation décrit dans
les équations pour les bactéries lactiques et pour P. freudenreichii. Briévement,
nous cherchons a minimiser 1’écart aux données de croissance pour les 3 espéces, 1’écart
aux données de pH pour les deux bactéries lactiques et 1’écart aux données de dosage de
métabolites pour P. freudenreichii. Avec ce type de méthode, le sur-apprentissage est une
problématique a prendre en compte. Afin de ’éviter, nous avons optimisé un petit nombre
de parameétres pour chaque espéce : seulement deux parameétres ont été utilisés pour ca-
librer la croissance de L. lactis et la régulation du pH, trois pour L. plantarum régulant
le pH ainsi que sa croissance, et enfin, un paramétre pour P. freudenreichii, ajustant sa
croissance.

Ce principe de calibration des modéles se base également sur un processus itératif

induit par les allers-retours entre les données simulées et les paramétres inférés. En effet,
la solution informatique d’optimiser des paramétres pour ajuster les modéles n’est pas

99



suffisante. Nous avons du établir des contraintes de modélisation dynamique en nous
basant sur la connaissance biologique de I'espéce ainsi que sur les résultats des simulations.
Expérimentalement, nous avons observé que le métabolisme des bactéries lactiques est
toujours actif pendant la phase stationnaire au regard de la courbe de pH, indiquant que
les bactéries continuent d’acidifier le milieu. Elles peuvent ainsi continuer de produire du
lactate et de 'acétate a partir du lactose puisque ce dernier n’est pas considéré comme
limitant dans les conditions expérimentales. La premiére contrainte dynamique a consisté
a réguler le flux de production des acides lactique et acétique par le flux de consommation
du lactose, source de carbone principale.

L. lactis et L. plantarum Pour moduler le flux de production des acides lactiques, les
bornes supérieures des réactions d’échange du lactate EX lac L eet EX lac D e,
sont modulées comme suit :

(_klac*¢undiss)

Micts, [ et ¥ 10
AL* Y cmgesy b

Toutes les constantes sont décrites dans la sous section m Pour rappel, myqs, est
la concentration du lactose (mmol/g de lait), M(lcts.) le sous-ensemble des bactéries
métabolisant le lactose, ftmag icts €6 fimin,icts Valeurs maximales et minimales respectivement
du flux de consommation du lactose, kj,. une décroissance exponentielle et ¢ nq4iss la
fonction qui calcule la concentration de la forme non dissociée de 'acide lactique & partir
du lactate.

Comme la production de lactate est reliée & la disponibilité du lactose, nous avons mo-
dulé dynamiquement I'export de lactate en fonction de la quantité de lactose a importer,
avec un coefficient stcechiométrique de 4 (voir eq. ) Ce coeflicient permet de mieux
ajuster la courbe de production de lactate aux données expérimentales.

mm( + ,umin,lcts) * 4 (210)

Etant donné que I'acétate n’est pas relié dans notre modéle au calcul du pH, mais
est produit a partir du lactose par I'intermédiaire du pyruvate, nous avons appliqué une
simple régulation de la production de ’acétate par la quantité de lactose disponible. Soit
EX ac e, la réaction d’échange de 'acétate, sa borne supérieure sera modulée dynami-
quement par :

max ( . Micts, Uezp )

At * ZiGM(lctse) bi’ e

La production d’acétate est régulée par la disponibilité de lactose quand celui ci est

L e . , Myctse . c e, .
épuisé, représenté par — gr=—<“—— , autrement sa production sera limitée par sa li-
t*ZiEM(lct.se) v

mite d’export physiologique intrinséque (en mmol.h™'.gp},) @ v
et vi'P = 1.0 pour L. plantarum.

4,aCe

exp
2,aCe

= 0.5 pour L. lactis

Lorsque les concentrations extra-cellulaires de lactose sont suffisamment importantes,
le flux de consommation du lactose par les bactéries lactiques est également régulé par
I'acidité libérée par ces bactéries : —fmaz iots * 10(~Fac*bundiss) min,icts- En effet, le méta-
bolisme des bactéries lactiques continue méme lorsqu’elles sont a 1’état stationnaire. En
revanche, lorsque la concentration de lactose devient insuffisante, un partage uniforme
entre les bactéries consommatrices, composées des deux bactéries lactiques et de la bac-

térie propionique est mis en place : —%. L’approche modélisant ce processus
t*ZiEM(lctse) J

est inspirée des travaux de (Ozcan et al., [2020) dans lesquelles I'acidité libérée par les
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bactéries lactiques est représentée par le forme non dissociée de 'acide lactique.

Soit EX lcts e, la réaction d’échange du lactose. Sa borne inférieure des bactéries
lactiques sera modulée dynamiquement par :

Micts,
At x ZiEM(lctse) bi

Concernant la régulation par le pH, la quantité d’acide lactique non dissocié est calcu-
lée & partir de la concentration de lactate au moyen de la fonction ¢ynqgiss (voir équation
pour 'expression de cette fonction) ; puis, avec une croissance exponentielle & partir

lact . plant plant
de la valeur — — My 1ot (Tespectivement —pp 7 L — pp 5 L pour L. plantarum)

max(— y —Mmaz,lcts * 10(7klac*¢undi55) - Nmin,lcts) (211>

lact
Iu’maz’,lcts

N lant . . . . .,

a la valeur —ple<t o (—pP%" ) quand la concentration d’acide lactique non dissocié
: lant

augmente, avec un taux exponentiel k.. Les valeurs de pla , . (resp. pl o™ ), plact

lant e . L.
(resp.ufn?g,lcts) et ki sont inférées a partir des expériences de co-cultures.

Pour P. freudenreichii, lorsque le lactose est épuisé numériquement, nous avons appli-

4 A : Ay : . Mictse
qué le méme partage uniforme des ressources que pour les bactéries lactiques : R S a—r
i€EM(lctse) 7

Sinon, comme il n’est pas impacté par sa propre acidification, un flux constant Fj.s estimé
des données de métabolomiques en culture pure est appliqué lorsque la quantité de lactose
est suffisamment abondante. Ce flux constant est estimé de la fagon suivante :
m;(T') —m;(0)
T
fo bz‘(t)dt

Hij = & (212)

ot j;; correspond a la valeur de flux (en mmol.h™'.gp},), m; la concentration du
métabolite (mmol.g'de lait, T' valeur finale, 0 valeur initiale, b;(¢) la densité bactérienne
(en g,}}w.g_lde lait), et o, un coefficient prenant en compte les erreurs d’approximation.
La borne supérieure du lactose pour chaque bactérie reste inchangée.

Pour rappel, le lactate, I'acétate, le succinate et le propionate sont dosés pour P. freu-
denreichii et les concentrations initiales et finales sont récupérées. Ainsi, les bornes des
flux de production de ces composés sont estimées a partir des données dans le but de
rapprocher la valeur de flux de production prédite par le modéle avec celle des données
expérimentales. Dans ces conditions expérimentales, les nutriments ne sont pas considérés
comme limitants, ainsi nous avons modélisé la phase plateau par une croissance logistique.

Pour P. freudenreichii, la borne de consommation du lactate est modélisée comme
suit :

Tnlcu:Le
At * ZiEM(lacL) b7f

Comme précédemment avec le lactose, lorsque la quantité de lactate est insuffisante,

1., . Wlla,cLE . L .
nous avons utilisé un partage uniforme des ressources — —<———“— parmi les bactéries
t*ZiEM(lacL) T

consommatrices du lactate M(lacy). Dans le cas contraire, un flux Fj,. estimé des données
de métabolomiques en culture pure (voir I’équation |2.12)) est appliqué aprés une régulation

: bfreud
par la fraction gz

b reu
) Eac * Kfreud * freud ) (213)
Bp,freud

maz(—

, OU By, freqa €st la valeur plateau de la concentration de la biomasse

p,freud

en pure culture, et bsreyq et la densité de biomasse actuelle, et le facteur Kpeyuq, qui est
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inféré des données de croissance en culture pure. Cette modulation modélise un ordre de
grandeur différent du rendement du métabolisme en culture pure ou en co-culture.

Comme 'acétate, le propionate et le succinate ne sont pas consommeés par aucun des
modeles métaboliques, seule la borne supérieure (de production) est modulée. Soit les
réactions d’échanges d’acétate (EX ac_e), de propionate (EX ppa_e) et de succinate
(EX _succ_e), la valeur de la borne supérieure est égale a :

bfreud

F; % Kpreya * pour i € { EX ac e, EX ppa e EX succ e}

)
Bp,freud

ou le taux maximal de production est défini par F;, pour i € { EX ac_ e, EX ppa_e,
EX succ e} estimé a partir des données de métabolomique de culture pure (voir la sec-
tion. Le méme terme de modulation que dans l’équationest appliqué, modélisant
un ordre de grandeur différent du rendement du métabolisme en culture pure ou en co-
culture.

Cette étape itérative de calibration dynamique est cotiteuse en temps. En effet, pour
chacune des nouvelles valeurs de paramétres, nous avons lancé une simulation dynamique
de chaque souche optimisée.

Pour les autres métabolites suivis dynamiquement, c’est-a-dire le butanediol, le diacé-
tyle et le citrate, la borne inférieure est modulée selon le principe de partage équitable
décrit plus haut lorsque la quantité de substrat devient insuffisante.

Soientt EX diact_e, EX btd RR_e et EX cit_e les réactions d’échanges corres-
pondantes aux diacétyle, butanediol et citrate, leurs bornes inférieures sont ainsi modulées
par :

_ m; int
maz(= 7 S v b )

pour i = L. lactis si j € {EX diact e, EX btd RR e, EX cit e,EX ac_ e}
pour i = L. plantarum si j € {EX btd RR e}

Quand le substrat n’est pas limité, I'import est contraint par la limite physiologique in-
trinséque modélisée par vfj}t = —8pouri =L. lactiset j € {EX diact e, EX btd RR_e},
v = —1pour j = EX cit_ectv]” = —5pouri = L. plantarumet j € {EX ac_e, EX btd_RR e
ou sinon, par la disponibilité du substrat uniformément partagé par les micro-organismes
consommateurs : _At*zmm
En plus de ces régulations dynamiques, nous avons observé via la méthode de FVA
un flux important de consommation du citrate, de la serine, du glutamate et de ’alanine,
empéchant d’obtenir la précision numérique des composés dosés en culture pure. Ainsi,
pour réorienter les flux dans les voies métaboliques attendues nous avons réduit chacune
des bornes d’importation de ces composés a -12, améliorant les prédictions.

Toutes ces modifications faites, soit a partir des connaissances biologiques soit & partir

des données biochimiques, rendent la prédiction des modéles plus précise et plus fidéle
aux données.
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Simulation des modéles calibrés

Nous avons ainsi curé manuellement et calibré dynamiquement chacun de nos mo-
déles FBA individuels dans le but premier de retrouver les valeurs de concentration des
expériences biologiques en culture pure. Les simulations statiques et dynamiques de nos
modeles calibrés sont représentées dans les Figures [2.7] 2.8 et 2.9] Chaque sous figure (a)
représente les flux des voies métaboliques d’intérét calculés par le FBA lors de I'inocula-
tion alors qu’aucun métabolite n’est limitant.

Le modele FBA de L. lactis (figure [2.7h), nous montre une préférence d’utilisation
de la voie métabolique du tagatose plutot que de Leloir pour dégrader le lactose. Nous
remarquons également que les deux isomeéres de 'acide lactique sont produits via la voie
de la glycolyse avec un plus grand flux de production pour le D-lactate, expliquant ainsi
'acidification du lait et du caillé durant le processus de fabrication de fromage.(Fig. )
Concernant la voie de 'acétolactate, nous remarquons qu’elle est bien active grace a la
production du diacétyl et du butanediol. Enfin, nous observons également un flux de
consommation du citrate, via la réaction C'I'T'L encodée par le géne citL.

Contrairement a L. lactis, le modéle métabolique de L. plantarum semble avoir une
préférence de production pour le L-lactate, montrant ainsi sa contribution a l'acidifica-
tion du fromage. La voie de la glycolyse est active, ainsi que la consommation du lactose
jusqu’a la production des deux formes du lactate. Nous remarquons également un flux
de production de 'acide acétique par la voie de l'acétatekinase, contribuant plus faible-
ment & l'acidification (Fig. . Les simulations dynamiques de L. plantarum ont montré
une activation des voies fermentaires hétérolactique et homolactique. Cependant a notre
connaissance, la voie métabolique de la transkétolase, représentant la fermentation hété-
rolactique, est observée pour la premiére fois dans un contexte laitier. La consommation
du citrate est connue pour étre dépendante de la souche au sein de 'espéce L. plantarum
(Palles et al., [1998). Elle a été observée dans notre cas a travers la réaction de transport
FEDCabc, conduisant & une augmentation de la quantité de pyruvate intracellulaire.

Enfin, le modéle FBA de P. freudenreichii consomme préférentiellement du lactose
malgré la présence de Iacide lactique (Fig. ) Cependant, nous retrouvons une activa-
tion simultanée des cycles du TCA et de Wood-Werkman (Deborde and Boyaval, [2000)),
le premier permettant la régénération des sources de carbone nécessaires pour ’activation
du second et ainsi, la production de propionate.

Les sous-figures (b) des Figures montrent que les courbes de croissance si-
mulées (en vert) sont fidéles aux données de croissances expérimentales de chaque souche
microbienne. Concernant le pH, pour les sous-figures (c), nous avons observé que
'utilisation de la concentration du lactate dans une approximation du pH permet d’expli-
quer le pH observé lors des cultures pures de L. lactis et L. plantarum. Enfin, le modéle
métabolique de P. freudenreichii retrouve les concentrations finales prédites par les ex-
périences biologiques (Figure 2.9(c)). Afin de vérifier statistiquement que 'apprentissage
de nos modéles est correct, nous avons représenté sur la figure Fig. (a) les valeurs
de croissance, de pH et de métabolites calculés par notre modeéle et celles des données
expérimentales. Nous observons une trés bonne corrélation avec une valeur de R* = 0.99,
montrant ainsi que nos modéles métaboliques individuels sont suffisamment bien ajustés.

Nous venons de voir tout le processus d’itération statique et dynamique nécessaire pour
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FIGURE 2.7 — Réseau métabolique de L. lactis aprés calibration sur les données
de culture pure. (a) Représentation d’'un FBA appliqué sur le métabolisme carboné
central lors de l'inoculation de L. lactis. L’échelle de couleur représente les valeurs de
flux prédites par le FBA et normalisées par la plus haute valeur de flux prédite sur
les voies métaboliques illustrées. (b) Simulation de la croissance de L. lactis au cours du
temps aprés inférence des paramétres dans le modeéle (courbe verte) et d’aprés les données
expérimentales. (¢) Courbes de pH dans des conditions de culture pure simulées par le
modele (courbe verte) et issues des données expérimentales. La liste des métabolites et
des réactions est répertoriée a la fin du chapitre a la section

obtenir des modéles métaboliques satisfaisants et des prédictions numériquement fiables.
L’étape finale pour la construction d’'un modéle numérique explicatif du fonctionnement
de cette communauté fromagere est de passer a ’échelle de la communauté afin de prédire
les croissances de chaque souche lors de la production du fromage, et dans un deuxiéme
temps, d’explorer les interactions bactériennes potentielles et les contributions de chaque
souche pour la production et la consommation de métabolites.

2.3.2 Simulations a I’échelle de la communauté

En premier lieu, nous avons créé un modéle de communauté dans lequel chaque es-
péce maximise sa propre biomasse et avons utilisé les modéles calibrés sur les données de
cultures pures pour construire ce modeéle. Nous avons ensuite ajusté la valeur du “quo-
rum sensing”, correspondant a la valeur a laquelle nous observons une phase plateau de
croissance, pour chaque modéle individuel en intégrant la valeur de “quorum sensing” des
données expérimentales en co-culture (voir la Table et 'équation [2.3|dans le but de
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FIGURE 2.8 — Réseau métabolique de L. plantarum aprés calibration sur les
données de culture pure. (a) Représentation d'un FBA appliqué sur le métabolisme
carboné central lors de I'inoculation de L. plantarum. L’échelle de couleur représente les
valeurs de flux prédites par le FBA et normalisées par la plus haute valeur de flux prédite
sur les voies métaboliques illustrées. (b) Simulation de la croissance de L. plantarum au
cours du temps aprés inférence des paramétres dans le modéle (courbe verte) et d’aprés
les données expérimentales. (¢) Courbes de pH dans des conditions de culture pure et
simulées par le modeéle (courbe verte) et issues des données expérimentales. La liste des
métabolites et des réactions est répertoriée a la fin du chapitre a la section

reproduire le comportement métabolique de la communauté in silico (voir eq. . Ce
modéle de communauté n’a subi aucun processus de calibration sur les nouvelles données,
c’est-a-dire, aucun parameétre basé sur la métabolomique ou sur les données de croissance
en co-culture n’a été inféré afin d’affiner les prédictions. Ces données vont en revanche
étre consacrées a la validation des prédictions du modéle, c’est-a-dire servir de données
tests.

Les simulations de la croissance, du pH et de la métabolomique du modéle de com-
munauté reproduisent fidélement les valeurs expérimentales (Fig. [2.11)(a)-(c), Table 2.3).
Nous avons remarqué cependant une légére surestimation de la croissance de P. freu-
denreichii durant la phase exponentielle. Concernant la prédiction des concentrations de
métabolites issus de la métabolomique, nous avons observé une consommation plus lente
du lactose tandis que celle du citrate s’ajuste bien avec les données expérimentales. La
production de lactate est légérement sur-prédite durant la phase exponentielle résultant
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FIGURE 2.9 — Réseau métabolique de P. freudenreichii aprés calibration sur les
données de culture pure. (a) Représentation d'un FBA appliqué sur le métabolisme
carboné central lors de I'inoculation de P. freudenreichii. L’échelle de couleur représente
les valeurs de flux prédites par le FBA et normalisées par la plus haute valeur de flux
prédite sur les voies métaboliques illustrées. (b) Simulation de la croissance de P. freuden-
reichii au cours du temps aprés inférence des paramétres dans le modeéle (courbe verte)
et d’aprés les données expérimentales. (c) Concentrations de lactate, acetate, propionate
et succinate simulées (points verts) observées (en orange) au temps final. La liste des
métabolites et des réactions est répertoriée a la fin du chapitre a la section [2.4]
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FIGURE 2.10 — Validation des prédictions aprés apprentissage. Les valeurs simulées
issues des modeéles (3) et celles des données expérimentales respectives (y) lors de la
phase d’apprentissage sur les données de cultures pures (a) et lors de la phase de test en
communauté (b). La couleur représente le type de la donnée et la bissectrice est affichée par
une ligne en pointillé rouge. Le R? est calculé selon la formule suivante : R? = 1— %8—:;;2
ou ¥ est la valeur moyenne de y. Nous pouvons observer une bonne capacité du modeéle &

prédire les concentrations.

d’une sur-acidification du fromage durant les étapes de moulage et de démoulage. En
revanche, la production d’acétate est sous-prédite durant les premiéres phases de la fabri-
cation du fromage, mais le taux de production pendant la maturation est correctement
modélisé. Les courbes du propionate, et dans une moindre mesure, celle du succinate sont
prédites avec précision par le modeéle suggérant que la production de composés organo-
leptiques par P. freudenreichii est correctement capturée. De plus, les voies métaboliques
activées en mono-cultures le sont également en co-culture (Figure . Enfin, afin de
valider statistiquement les prédictions du modéle en communauté, nous avons fait une
régression entre les valeurs prédites par le modéle et celles des données, et nous observons
un R? global de 0.98 pour cette étape de validation (Figure , b).
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FIGURE 2.11 — Prédiction de la croissance de chaque souche ainsi que des
concentrations des métabolites(a-c) Courbes de croissance de L. lactis, P. freudenrei-
chii and L. plantarum calculées par le modéle (en vert) et celles observées expérimentale-
ment (en orange). (d-j) Profils métabolique et du pH en condition de co-culture calculé par
le modele et expérimentalement observé. L’écart-type est représenté pour chaque point
des données. Abréviations : Linoc, innoculation des LAB (t = 0); Finoc, inoculation de
P. freudenreichii (t = 18 heures) ; Cm, moulage (t = 19.5 heures) ; Cdm, démoulage (t =
40 heures) ; COw, début d’affinage (t = 60 heures) ; C4w, 4 semaines d’affinage (t = 732
heures) ; C7w, 7 semaines d’affinage (t = 1236 heures).
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Evolution of pathway fluxes for lactis
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FIGURE 2.12 — Illustration du changement de voies métaboliques durant le pro-
cessus de production du fromage. Pour chaque bactérie nous avons lancé une simu-
lation dynamique (dFBA) et les flux réactionnels pour chaque voie métabolique d’intérét
des Figures ont été retrouvés a 'inoculation de bactéries lactiques (Linoc, t=0
heure), de P. freudenreichii (Finoc, t=18 heures), au moulage(t=19.5 heures), démoulage
(Cdm, t=40heures), début de l'affinage (COw, t=60 heures), apres 4 (C4w, t=732 heures)
et 7 (C7w, t=1236 heures) semaines d’affinage. Nous avons normalisé les flux par la valeur
de flux lors de I'inoculum.
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En somme, nous avons montré qu’utiliser des modéles métaboliques curés et calibrés in-
dividuellement, ainsi qu’un contréle dynamique du métabolisme, basé sur la connaissance
de la littérature, permet de retrouver des observations biologiques dans cette communauté.
En effet, des mécanismes connus de la communauté, comme par exemple, I'interaction de
commensalisme entre les bactéries P. freudenreichii et L. lactis, ont provoqué des raffi-
nements des modéles métaboliques. Le modéle métabolique de L. lactis a donc été curé
pour permettre la production de lactate a partir du lactose. Un point d’importance est la
composition du milieu de culture pour la bactérie propionique lors des expériences culture
pure. Nous avons inféré des paramétres a ’échelle de P. freudenreichii mais en se basant
sur des conditions nutritionnelles de co-culture puisque du lactate et un hydrolysat de
peptides ont été ajoutés au lait. Malgré les deux étapes itératives cotiteuses en temps,
I'interactivité entre modéle numérique et la connaissance biologique a prior: permet d’ob-
tenir des prédictions a 1’échelle d’'une communauté avec une bonne précision. Grace a cette
assurance, nous avons pu exploiter davantage le modéle de communauté pour caractériser
de possibles interactions bactériennes. Dans les paragraphes suivants, nous déduirons dans
un premier temps des interactions que notre approche numérique a pu mettre en évidence
en analysant les flux relatifs et absolus de production et de consommation de métabolite
par espéce. Dans un second temps, nous verrons ce que des outils sans connaissance a
priori peuvent découvrir.

2.3.3 Interactions bactériennes et exploration du modéle de com-
munauté

Notre modéle numérique de communauté peut révéler des interactions microbiennes
du type syntrophiques, dans lesquelles une espéce consommes des produits d’une autre,
ou du type compétition pour un nutriment. Dans ce but, nous nous sommes focalisés
sur la dynamique des flux des métabolites d’intérét pour chaque espéce (Fig. (a))
en calculant, & chaque pas de temps de la dynamique, et a 1’échelle de la population,
les flux d’échange p; ;b; pour chaque métabolite j et bactérie ¢ et les concentrations des
métabolites associées. Sous observons que L. lactis consomme trés rapidementle lactose
et le citrate durant sa phase exponentielle. Nous pouvons observer que L. plantarum ne
contribue pas ou peu a la consommation totale de ces métabolites suggérant ainsi que
d’autres métabolites non suivis en dynamique sont utilisés pour la croissance de cette
souche, comme par exemple les acides aminés. La croissance plus lente de L. plantarum
dans les premiéres heures du processus de production du fromage pourrait expliquer cette
observation. En effet, on remarque que la régulation sur les bornes de consommation du
lactose et du citrate est mise en jeu lorsque la densité bactérienne de L. plantarum est
encore faible. De maniére surprenante, nous observons que P. freudenreichii termine la
déplétion du lactose a la place de L. plantarum au tout début de la phase d’affinage,
bien que le lactate, source préférentielle de cette espéce, soit déja produit, indiquant une
ségrégation temporelle de I'utilisation de lactose, et une absence de compétition directe
pour ce substrat.
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FIGURE 2.13 — (a) Flux dynamiques de consommation et de production de mé-
tabolites d’intéréts. Nous représentons pour chaque bactérie les flux dynamiques de
consommation et de production de chaque métabolite que 'on suit en simulation (lignes
colorées). La dynamique de la concentration de ces mémes métabolites dans le fromage
est aussi représentée par les traits en pointillés. (b) Contribution relative des bac-
téries dans le devenir des métabolites. Nous avons calculé pour chaque souche sa
contribution totale & la consommation et la production de ces métabolites et intégré cette
valeur en temps par : fot i jb; pour le métabolite j et la bactérie ¢, voir eq. Par la
suite, nous avons normalisé le résultat par les échanges totaux au sein de la communauteé.
La valeur 1 (resp. -1) représente la production (consommation) nette, i.e., la différence
de concentration du métabolite a I’état final et initial (ligne en pointillé). Abbreviations :
Linoc, inoculation des bactéries lactiques (t = 0); Finoc, P. freudenreichii inoculation
(t = 18 hours) ; Cm, moulage (t = 19.5 hours) ; Cdm, Démoulage (t = 40 hours) ; COw,
début de l'affinage (t = 60 hours); C4w, 4 semaines d’affinage (t = 732 hours); C7w, 4
semaines d’affinage (t = 1236 hours).

La production de lactate étant corrélée avec la consommation de lactose, nous obser-
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vons une trés forte production par L. lactis pendant 250 heures, correspondant a ’affinage
dans le processus de fabrication du fromage. En raison de la plus faible croissance de
L. plantarum, ce dernier contribue peu a la production de lactate. Durant la phase d’af-
finage, le lactate est consommé par P. freudenreichii contribuant ainsi & ’augmentation
du pH dans la communauté comme observé dans la Figure d. De facon surprenante,
toutes les souches sont capables de produire I'acétate dans le milieu extracellulaire. L. lac-
tis est le contributeur majeur suivi par L. plantarum jusqu’au temps t = 250 heures, a
partir duquel la phase plateau de sa croissance commence. Ce schéma est retrouvé chez
les bactéries lactiques intervenant également dans la production du butanediol via la voie
de l'acétolactate. Cependant, P. freudenreichii continue de garder un taux de production
constant d’acétate durant la maturation du fromage malgré la phase plateau atteinte.
Enfin, le propionate et le succinate sont produits a taux constant par P. freudenreichii
durant tout le processus d’affinage et seule la souche de L. lactis semble étre capable de
produire le diacétyle jusqu’au début de la période de I'affinage.

Afin d’obtenir la contribution en flux net de chaque souche au sein de ce consortium,
nous avons intégré dans le temps la prédiction du FBA fOT i i (t)b;(t)dt. Aprés normalisa-
tion de cet échange net par les échanges totaux au sein de la communauté (i.e. la somme
des échanges net de chaque individu), nous avons obtenu les contributions de chaque
souche dans la production et la consommation de chaque métabolite (Fig. (b)). Ces
contributions confirment que le succinate et le propionate sont uniquement produits par
P. freudenreichii, alors que le diacétyle (production) et le citrate (consommation) sont
métabolisés par L. lactis. L. plantarum contribue a la production du butanediol, bien que
le principal producteur semble étre L. lactis. Dans une moindre mesure, L. lactis contri-
bue plus que L. plantarum a la production de 'acétate dominée par P. freudenreichii. En
terme d’interactions bactériennes, on observe une syntrophie pour le lactate entre L. lactis
(producteur) et P. freudenreichii (consommateur).

Nous avons démontré ci-dessus que capturer la complexité des processus métaboliques
dans une communauté microbienne durant la fabrication de fromage requiert des considé-
rations de la dynamique sous-jacente du systéme. Nous nous demandions si 'application
d’approches computationelles a priori reposant sur les modéles métaboliques a 1’échelle
du génome peuvent mettre en avant de nouvelles interactions putatives entre les souches.
A cette fin, nous avons utilisé deux méthodes basées sur les flux, SMETANA (Zelezniak
et all 2015) et MiCOM (Diener et al., |2020), et une approche qualitative basée sur le
raisonnement, Metage2Metabo (Belcour et al., 2020 dans le but de suggérer de nouvelles
complémentarités métaboliques au sein du consortium.

Les approches quantitative, MiCOM et SMETANA, ont mis en avant respectivement
14 et 25 métabolites échangeables (Tabl et , et Metage2Metabo, identifie 11 mé-
tabolites qui ne peuvent pas étre produits par une espéce sans interactions dans la com-
munauté (Table 2.7)).

Une premiére observation est qu'un nombre assez important (11) de métabolites est
commun dans les prédictions des composés échangeables de SMETANA et MiCOM :
lactate, qui est aussi prédit dans le modéle dynamique, phénylalanine, serine, malate,
succinate, xanthine, HyS 2-ketoglutarate, glycolate et acetaldehyde. Les autres compo-
sés échangés prédits incluent principalement des acides aminés (isoleucine, proline, gly-
cine, alanine). Pour chaque composé mis en avant par SMETANA nous avons utilisé
les données méta-transcriptomiques dans le but d’évaluer la validité des interactions les
plus plausibles selon le score SMETANA. Le H5S est prédit comme produit de L. lactis
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et L. plantarum au bénéfice de P. freudenreichii, le ribose est produit par L. lactis et
L. plantarum et consommé par P. freudenreichii, le glycerol produit par les bactéries lac-
tiques et consommé par P. freudenreichii et enfin la phénylalanine produite uniquement
par L. plantarum et consommée par P. freudenreichii. Pour chacun de ces métabolites
prédits comme échangés, nous avons vérifié ’expression des génes associés a la production
de ces métabolites chez les espéces donneuses, et a la consommation de ces métabolites
chez les espéces receveuses (voir méthodes et Figure . Les résultats suggéerent que les
interactions pour HsS, ribose et le glycerol sont plausibles a plusieurs étapes de la fabri-
cation du fromage. A l'inverse, alors que les données d’expression de génes montrent que
les voies métaboliques de la consommation de la phénylalanine sont fortement exprimées
chez P. freudenreichii, leur production par L. plantarum ne 'est pas, suggérant que cette
interaction semble étre moins recevable.

1D Bigg 1D Metacyc Nom Ontologie Metacyc fluxes d’export | fluxes d’import

acald_e ACETALD acetaldéhylde Aldehydes-Or-Ketones, Aldehydes Pf; L1 Lp
akg_e 2-KETOGLUTARATE 2-oxoglutarate Acids, Organic-Acids Pf Lp
ala__D_e D-ALANINE D-ALANINE All-Amino-Acids, Acids, Amino-Acids, Organic-Acids Pf: Lp L1
ala__L_e L-ALPHA-ALANINE L-ALPHA-ALANINE All-Amino-Acids, Acids, Amino-Acids, Organic-Acids Pf; Lp Ll
co2_c CARBON-DIOXIDE CARBON-DIOXIDE Others, Others Pf; L1 Lp
coa_e CO-A co enzyme A Groups, Others Pf; LI Lp

fe2_e FE+2 Fe2 Tons, Inorganic-lons, Cations Lp Pf; L1

gly_e GLY Glycine All-Amino-Acids, Acids, Amino-Acids, Organic-Acids Lp Pf; L1
glyclt_e GLYCOLATE GLYCOLATE Acids, Organic-Acids Pf Lp
gthox_e | OXIDIZED-GLUTATHIONE | glutathione disulfide ORGANOSULFUR, All-Glutathiones Lp L1
gthrd_e GLUTATHIONE glutathione ORGANOSULFUR, All-Glutathiones, Thiols L1 Lp
h202_c HYDROGEN-PEROXIDE hydrogen peroxide Peroxides, Others L1 Lp
2 WATER H20 Pseudo-Compounds, Others Pf; Ll Lp

HS hydrogen sulfide Tons, Anions, Inorganic-Ions Ll Lp; Pf

ILE isoleucine All-Amino-Acids, Acids, Amino-Acids, Organic-Acids Lp Pf: L1

D-LACTATE d-lactate Acids, Organic-Acids Pf Ll; Lp

L-LACTATE I-lactate Acids, Organic-Acids L1 Lp; Pf
MAL malate Acids, Organic-Acids Pf; Lp Ll

nhd_e AMMONIUM ammonium Tons, Inorganic-Tons, Cations Lp Pf; L1
phe__L_e PHE phenylalanine Aromatics, All-Amino-Acids, Acids, Amino-Acids, Organic-Acids, Organic-aromatic-compounds Pf Lp
pro_ L e PRO proline All-Amino-Acids, Acids, Amino-Acids, Organic-Acids Ll Pt

ser__D_e D-SERINE serine All-Amino-Acids, Acids, Amino-Acids, Orga Ll Lp; Pf

ser__L_e SER serine All-Amino-Acids, Acids, Amino-Acids, Organic Ll Lp; Pf
succ_e SucC succinate Acids, Organic-Acids L1 Pf

xan_e XANTHINE xanthine Others, Others Ll Lp; Pf

TABLE 2.5 — Métabolites échangeables sur la communauté du fromage identifiés
par MICOM Abréviations : L1, L. lactis; Lp, L. plantarum, Pf, P. freudenreichii
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1D Bigg ID Metacyc Nom Ontologie Metacyc fluxes d’export | fluxes d’import
Pt Ll
acald_e ACETALD acetaldéhylde Aldehydes-Or-Ketones, Aldehydes Ef) i{)
L1 Lp
. . . Lp Pf
akg e 2-KETOGLUTARATE | 2-oxoglutarate Acids, Organic-Acids Pt Ip
fum e FUM fumarate Acids, Organic-Acids Pf Lp
Lp Pf
glyc_e GLYCEROL GLYCEROL Alcohols, All-Carbohydrates, Sugar-alcohols, Carbohydrates L1 Pf
Ll Lp
glyclt_e GLYCOLATE GLYCOLATE Acids, Organic-Acids Lp Pf
Lp Pf
h2s_e HS hydrogen sulfide Tons, Anions, Inorganic-Tons Pf Lp
Ll Lp
¥ . . . Pf Lp
lac_ _D_e D-LACTATE d-lactate Acids, Organic-Acids Ll Lp
lac_ _L_e L-LACTATE I-lactate Acids, Organic-Acids Ll Lp
Pf Ll
- - . Lp Ll
mal L _e MAL malate Acids, Organic-Acids Pt Lp
L1 Lp
phe L e PHE phenylalanine Arnma‘mcq .AH—Ammanrtlds, Af‘ld& Amino-Acids Lp P

— = N Organic-Acids, Organic-aromatic-compounds

Ll Pf
rib__D_e D-Ribopyranose D-Ribopyranose | Aldehydes-Or-Ketones, All-Carbohydrates, Aldehydes, Carbohydrates {:;If) Ef)
L1 Lp
Ll Pf
Lp Pf
. . . . . . . . pf Ll
ser__D_e D-SERINE serine All-Amino-Acids, Acids, Amino-Acids, Organic-Acids Lp L
Pf Lp
L1 Lp
: SuC “cinat Acids, O ic-Acids L P
succ_e ) succinate Acids, Organic-Acids Lp Pt
. Ll Pt
Xan e XANTHINE xanthine Others, Others .
- Lp Pf

TABLE 2.6 - Métabolites échangeables sur la communauté du fromage identifiés
par SMETANA. Abréviations : L1, L. lactis ; Lp, L. plantarum, Pf, P. freudenreichii
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00,0454,

1 1

B-galactosidase (LACZ) =

D-lactate dehydrogenase (LDH_D) =

L-lactate dehydrogenase (LDH_L) =
L-cysteine (CYS) —
Cysteine synthase (CYSS) =

Ribokinase =
Cysteine synthase (CYSS) = .
phenylalanine transaminase (PHETA1) — ||
|
|

freudenreichii

phenylalanine transaminase (PHETA1) —
phenylalanine transaminase (PHETA1) =
alcohol dehydrogenase (glycerol) (ALCD19) =
Glycerol Kinase (GLYK) =

B-galactosidase (LACZ) — [l [l

6-phospho-beta-galactosidase (6PGALSZ) — . .

Cysteine Desulfhydrase (CYSDS)

Sulfite reductase NADPH2 (SULRi)

Ribose 5-phosphatase (R5PP)

D-ribose transport via ABS system (RIBabc)

D-ribose transport via ABS system (RIBabc)
D-ribose transport via ABS system (RIBabc)
D-ribose transport via ABS system (RIBabc)

lactis

D-ribose transport via ABS system (RIBabc)

D-ribose transport via ABS system (RIBabc)
D-ribose transport via ABS system (RiBabc) — [l 1l [l ™ W

D-ribose transport via ABS system (RiBabc) — [l [l [l I W 6

Alcohol dehydrogenase glycerol NADP (ALCD19y) —[ll |l 1 1 B

Glycerophosphodiester phosphodiesterase (Glycerophosphoglycerol) (GPDDA4) — 5

Glycerophosphodiester phosphodiesterase (Glycerophosphoglycerol) (GPDDA4) — i 1 1 1 B
Gly phosphodiester phosphodit (Gl phosphoglycerol) (GPDDA4) — [l

B-galactosidase (LACZ) = -4

B-galactosidase (LACZ) =l [ 1 H B L

Tryptophanase L cysteine (TRPAS1) = [ | [ ]
phenylalanine transaminase (PHETA1) — HEBR

phenylalanine transaminase (PHETA1) —

9]199p MY 1duosuel]

phenylalanine transaminase (PHETA1) = -2

phenylalanine transaminase (PHETA1) = L

phenylalanine transaminase (PHETA1) — [l [l Il W
adenosine hydolase (ADNUC) — ||

cystidine hydolase (CYTDH) = | |

cystidine hydolase (CYTDH) =

Ribose 5-phosphatase (R5PP) —

D-ribose transport via ABS system (RIBabc) —

plantarum

D-ribose transport via ABS system (RIBabc) =

D-ribose transport via ABS system (RIBabc) —
D-ribose transport via ABS system (RIBabc) —
D-ribose transport via ABS system (RIBabc) =
Alcohol dehydrogenase glycerol NADP (ALCD19y) —
Alcohol dehydrogenase glycerol NADP (ALcD19y) — [l [l 1 I B
Glycerophosphodiester phosphodiesterase (Glycerophosphoglycerol) (GPDDA4) —
Glycerophosphodiester phosphodit (Glyceropl ol) (GPDDA4) — | |
phosphodiester phosphodi (Gl phosphoglycerol) (GPDDA4) — | | | |

FIGURE 2.14 — Expression des génes des données métatranscriptomiques Cette
carte thermique affiche le décile du nombre de RPKM de transcrits de génes a un temp
donné (colonnes) et dans un micro-organisme donné (les zones colorées indiquent a quelle
bactérie le géne appartient). Les déciles ont ensuite été associés a un gradient de couleurs,
des déciles les plus élevés (rouge foncé, expression la plus élevée dans ce micro-organisme
a ce moment précis) aux déciles les plus bas (rouge clair, faible expression). Les génes
affichés ont été sélectionnés manuellement & partir de la liste des interactions possibles
établie par SMETANA : pour un métabolite d’interaction sélectionné, les génes impliqués
dans la production (chez le donneur) et dans la consommation (chez le receveur) ont été
retenus pour 'analyse. Les métabolites d’interaction sélectionnés sont le H2S, le ribose
et la phénylalanine. En outre, les génes impliqués dans la consommation de lactose ont
été ajoutés a cette liste. Abbréviations : Cm, moulage (t = 19.5 hours) ; Cdm, démoulage
(t = 40 hours) ; COw, début de l'affinage (t = 60 hours) ; C4w, 4 semaines d’affinage (t =
732 hours) ; C7w, 7 semaines d’affinage (t = 1236 hours).

L’ensemble des métabolites dont la production est prédite par Metage2Metabo comme
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nécessitant des interactions dans la communauté inclut divers acides gras, comme le
benzyl-Coa, le glyceraldehyde et la xanthosine, indiquant une complementarité méta-
bolique potentielle entre les souches.

1D Bigg ID Metacyc Nom Ontologie Metacyc
galtlp | D-galactose-1-phosphate | a D-galactopyranose 1-phosphate All-Carbohydrates,Carbohydrates
benzcoa BENZOYLCOA benzoyl-CoA Esters, Thioesters
xtsn XANTHOSINE XANTHOSINE Organic-heterocyclic-compound,All-Nucleosides,Nitrogen-
Molecular-Entities,Organic-heteromonocyclic-compounds,Organic-
Heteropolycyclic-Compounds,Organonitrogen-Compounds,Nucleosides
glyald GLYCERALD glyceraldehyde Aldehydes-Or-Ketones, All-Carbohydrates, Aldehydes,Carbohydrates
3hocoa 0 o [}
3hhdcoa CPD0-2232 (S)-3-hydroxyhexadecanoyl-CoA Thioesters,Esters
3hdcoa CPD0-2244 (S)-3-hydroxydecanoyl-CoA Thioesters,Esters
3odcoa CPD0-2123 3-oxodecanoyl-CoA Thioesters,Esters
3hhcoa | OH-HEXANOYL-COA (S)-3-hydroxyhexanoyl-CoA Thioesters,Esters
udcepp UNDECAPRENYL-P | all-trans-undecaprenyl phosphate Lipids,Polyisoprenoids
3oocoa CPD0-2106 3-oxooctanoyl-CoA Thioesters,Esters

TABLE 2.7 — Liste de métabolites prédits par Metage2Metabo comme étant
productibles uniquement par coopération métabolique

2.4 Discussion et Conclusion

Nous avons construit un modéle numérique du métabolisme bactérien décrivant du
point de vue métabolique, le processus de fabrication de fromage. En utilisant les modéles
métaboliques de trois souches bactériennes et des données omiques, nous avons reproduit
avec précision, les motifs de production de métabolites ainsi que la dynamique des popu-
lations bactériennes. En nous reposant sur les conditions expérimentales de cultures pures
pour calibrer les modéles métaboliques individuels avec un petit nombre de paramétres
pour chacun, nous avons ainsi limité le sur-apprentissage du modeéle durant les simula-
tions individuelles. Une originalité du modéle est sa capacité a prédire les dynamiques
sur tout le procédé de fabrication du fromage (sept semaines). Notre travail a généré des
hypothéses sur les voies métaboliques mises en jeu dans le lait, ainsi que la contribution
de chaque souche bactérienne dans la consommation de nutriments et la productibilité de

composés organoleptiques.

La connaissance des microbiologistes, la littérature scientifique et des données multi-
omiques étaient nécessaires pour obtenir des modéles métaboliques a 1’échelle du génome
et des simulations dynamiques de qualité. Le métabolisme carboné central des bactéries
lactiques produit principalement 1’acide lactique & partir de la dégradation du lactose via
les voies métaboliques de la glycolyse, du tagatose et de Leloir (Kleerebezem et al., [2003;
Van Rooijen et al., [1991; |Widyastuti et al., [2014)). Pour la premiére fois, 'utilisation du
citrate et la fermentation hétérolactique ont été observées dans le modéle curé de L. plan-
tarum en lait. La vérification des modéles métaboliques individuels et de I'activation des
différentes voies métaboliques décrites plus haut, a été une une étape importante pour
valider les modeéles, permettant de reproduire des activités enzymatiques observées dans
(Carroll et al., |1999; |Quatravaux et al., 2006). La bactérie propionique P. freudenreichii
convertit le lactose, et préférentiellement le lactate en propionate d’aprés (Borghei et al.|
2021; Loux et al. 2015 [Thierry et al., 2011)). Nous avons ajouté ’enzyme propionyl-
CoA :succinate Coa transferase (2.8.3.-) pour compléter le cycle de Wood-Werkman, et
ainsi assurer la production de propionate.

Dans (Ozcan et al.| 2020)), les parametres individuels de calibration pour chaque nutri-
ment du milieu de culture sont imposés dans le but d’expliquer les données de métabolo-
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mique a I’échelle de I'espéce, et de prédire les composés de la métabolomique a I’échelle de
la communauté. Dans ces travaux, une nouvelle étape d’optimisation a 1’échelle de la com-
munauté a été faite afin d’affiner leur prédiction. Nous avons implémenté un modéle FBA
dynamique en se basant sur (Mahadevan et al., 2002b), qui a utilisé des paramétres de
calibration spécifiques aux souches pour prédire la croissance, le pH et les concentrations
métaboliques. Pour éviter le sur apprentissage du modéle, nous avons réduit le nombre
de paramétres inférés pour chaque bactérie. Seulement deux parameétres ont été gardés
pour la régulation du pH pour les bactéries lactiques et un paramétre se focalisant sur les
croissances de L. plantarum et P. freudenreichii. Des calibrations additionnelles ont été
menées pour P. freudenreichii sans aucune optimisation mathématique supplémentaire,
en calculant la valeur de la borne supérieure des métabolites dosés en monoculture. Ainsi,
nos parameétres ne sont pas propres a chaque nutriment et nous n’avons effectué aucune
optimisation a I’échelle de la communauté.

Le modéle de co-culture a donné des indices sur le comportement de la communauté
pendant la fabrication du fromage et a suggéré temporellement la contribution de chaque
espéce impliquée dans la production des composés organoleptiques. (Cao et al., 2021)) a
montré que la production de propionate peut étre attribuée uniquement a P. freudenrei-
chii, et que le diacétyl semble étre seulement produit par L. lactis. D’aprés le modele
de communauté, le butanediol a été produit pendant 1’étape du moulage et au début de
I'affinage par, a la fois L. lactis et L. plantarum, comme observé dans les modéles de
monocultures respectifs. [’acétate est produit précocement jusqu’au début de l'affinage
par les 3 espéces, puis, P. freudenreichii, responsable de la majeure partie de production
de I'acétate, semble le produire a flux constant jusqu’a la fin de la fabrication de fromage.
Concernant 1'utilisation des sources de carbone, alors que L. plantarum posséde les voies
métaboliques de dégradation du lactose et du citrate, qui sont complétement activées
dans le modéle en monoculture, il apparait que ces voies métaboliques sont fortement
sous-régulées en co-culture et L. plantarum ne semble plus étre capable de métaboliser
le citrate. Lors de la mise en culture avec L. lactis, L. plantarum atteint son efficacité
métabolique maximale aprés la phase exponentielle de L. lactis comme ce dernier a la
plus faible vitesse de croissance. Etant donné que L. lactis pousse principalement sur le
lactose en produisant du lactate, sa phase exponentielle est associée & une forte acidifi-
cation du milieu, réprimant probablement le métabolisme de L. plantarum (cf équation
sur la régulation du pH sur les bactéries lactiques . L. plantarum peut utiliser des
acides aminés ou d’autres métabolites non suivis par le modéle dynamique permettant sa
croissance. Pour explorer cette piste, nous avons utilisé des outils dans le but d’identifier
des interactions bactériennes en dehors de ’ensemble des composés suivis par le modéle
dynamique en co-culture. Nous avons remarqué que parmi les possibles interactions, le
groupe des acides aminés était bien représenté.

Dans le modéle de co-culture, P. freudenreichii garde son métabolisme activé dans la
derniére phase de production d’un fromage. Ce métabolisme est reflété par la consomma-
tion de lactate durant tout I'affinage, et le relargage de composés organoleptiques a flux
constant (Figure . Ce comportement est cohérent avec les capacités métaboliques
connues de P. freudenreichii et avec les données métabolomiques obtenues expérimen-
talement. Dans le modeéle, P. freudenreichii consomme aussi le lactose restant aprés la
croissance de L. lactis. En effet, durant sa phase exponentielle, L. lactis métabolise prin-
cipalement le lactose, produisant fortement du lactate et réduisant le pH. La réduction
du pH inhibe I’absorption du lactose dans les deux bactéries lactiques, et donc stoppe la
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consommation de lactose par les Lactobacilli. Comme le lactose reste dans le milieu de
culture et que P. freudenreichii est 'unique bactérie capable de 'utiliser, il épuise donc le
lactose encore présent. Dans les données métatranscriptomiques, le géne LACZ est forte-
ment activé par P. freudenreichit durant 'affinage, confirmant la dégradation du lactose
par cette souche aprés lacidification (Figure

Ce chapitre a révélé comment un processus itératif combinant expertise biologique,
données hétérogénes et modélisation permettent d’obtenir des prédictions précises sur les
mécanismes responsables du comportement dynamique de la communauté microbienne.
D’autre part, cela souligne également que la quantité de données et les efforts nécessaires
pour créer des modeles de haute qualité restent un prix élevé a payer malgré 1’améliora-
tion des approches de simulation. Des développements méthodologiques doivent encore
étre proposés afin d’automatiser la calibration des modéles avec des données, et de garantir
a la fois I'exactitude des prédictions et I'extensibilité a des communautés plus importantes
ou & des communautés de composition empirique.

Dans le chapitre suivant, nous présentons une approche permettant 1’analyse haut
débit de communautés bactériennes en utilisant une approche discréte du métabolisme.
Nous nous focaliserons sur la mise en évidence de potentiels de coopération et compétition
dans des communautés synthétiques et réelles. Du point de vue général de la these, le cha-
pitre sur la modélisation numérique et celui sur la modélisation discrete du métabolisme
constituent respectivement le cas riche et le cas pauvre pour 'analyse computationnelle
du métabolisme. Un dernier chapitre se concentrera sur I’enrichissement de modéle logique
pour se rapprocher du modéle numérique tout en conservant les propriétés de passage a
I’échelle et d’explicabilité.
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Abréviations métaboliques

13dpg  3-Phospho-D-glyceroyl phosphate
6pgc  6-Phospho-D-gluconate

6pgl 6-phospho-D-glucono-1,5-lactone
ac acétate

acald acetaldehyde

accoa acetyl-coa

actn R acetoine

akg 2-Oxoglutarate

alac_ S (S)-2-Acetolactate

btd RR butanediol

cit citrate

dgal6p d-galactose-6-phosphate

dhap Dihydroxyacetone phosphate
diact diacetyl

f6p fructose-6-phosphate

fdp D-Fructose 1,6-bisphosphate

fum fumarate

glp glucose-1-phosphate

g3p  Glyceraldehyde 3-phosphate

gbp  glucose-6-phosphate

gal galactose

gallp galactose-1-phosphate

gle D glucose

lac__D,lac_ L citrate

lac6p lactose-6-phosphate

Icts  lactose

mmcoa_ R (R)-Methylmalonyl-CoA
mmecoa S (S)-Methylmalonyl-CoA
oaa Oxaloacetate

ppa propionate

ppap Propanoyl phosphate

ppcoa  propionyl-coa

pyr pyruvate

rubp D D-Ribulose 5-phosphate
succ succinate

succoa  succinyl-coa

tagbp D  D-tagatose-6-phosphate
tagdp D D-Tagatose 1,6-biphosphate
udpg UDPglucose

xudp D D-Xylulose 5-phosphate
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Abréviations réactionnelles

2131pyrpp Methylmalonyl-CoA carboxyltransferase 5S subunit
6PGALSZ  6-phospho-beta-galactosidase

ACLD  Acetolactate decarboxylase

ACTD2 Acetoin dehydrogenase

ACLDC  Acetolactate decarboxylase

ACLS Acetolactate synthase

BTDD RR R R butanediol dehydrogenase

CITL Citrate lyase

CITt4_1 Citrate transport via sodium symport

CS Citrate synthase

D LACt2 D lactate transport via proton symport
ENO Enolase

FBA Fructose-bisphosphate aldolase

FEDCabc FEDCabc

FRD2rpp Fumarate reductase/succinate dehydrogenase
G6PDH2r  Glucose 6-phosphate dehydrogenase
GAL6PI  Galactose-6-phosphate isomerase

GALkr Galactokinase

GALUi  UTP-glucose-1-phosphate uridylyltransferase (irreversible)
GAPD  Glyceraldehyde-3-phosphate dehydrogenase
GND  Phosphogluconate dehydrogenase

HEX1 Hexokinase (D-glucose :ATP)

L LACt2r L lactate reversible transport via proton symport
LACpts Lactose transport via PEP :Pyr PTS

LACZ B-galactosidase

LCTSt3ipp Lactose transport via proton aniport (periplasm)
LDH D D-lactate dehydrogenase;

LDH L L-lactate dehydrogenase

MME Methylmalonyl-CoA epimerase

MMM2 Methylmalonyl-CoA mutase

OOR3r 2-oxoglutarate synthase (rev)

PC Pyruvate carboxylase

PFK 2 Phosphofructokinase

PFL Pyruvate formate lyase;

PGI  Glucose-6-phosphate isomerase

PGK Phosphoglycerate kinase

PGL  6-phosphogluconolactonase

PGM Phosphoglycerate mutase

PGMT Phosphoglucomutase

phosphoketolase phosphoketolase

PPAKr Propionate kinase

PPCSCT  Propanoyl-CoA : succinate CoA-transferase
PTA Phosphotransacetylase

PTA2 Phosphate acetyltransferase

PYK Pyruvate kinase

RPE Ribulose 5-phosphate 3-epimerase

TGBPA  Tagatose-bisphosphate aldolase
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UGLT UDPglucose-hexose-1-phosphate uridylyltransferase
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Chapitre 3

Modéle discret pour le criblage

haut-débit du potentiel d’interaction

métabolique dans les écosystémes
microbiens complexes
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3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons développé une approche itérative permettant
de prédire des concentrations de métabolites, la densité bactérienne ainsi que quelques
interactions dans un écosystéme composé de 3 souches bactériennes. Cette approche est
numériquement trop cotiteuse en temps et en données pour permettre une analyse a haut-
débit d’écosystémes microbiens plus complexes. De plus, la prédiction des interactions
bactériennes a pu étre faite avec confiance grace a la connaissance a priori des biolo-
gistes, de la littérature et des données expérimentales. Dans le cadre d’un écosystéme
naturel, appliquer le processus itératif décrit dans le chapitre [2| est compromis par le
manque de connaissances a priori du systéme. En effet, raffiner des modéles métaboliques
appartenant a des organismes peu étudiés et générer des données de calibration pour des
communautés composées de centaines d’espéces sont irréalisables.

La stabilité des communautés microbiennes repose en partie sur les interactions bactérie-
bactérie, principalement caractérisées par la consommation et la production de méta-
bolites. Ces interactions sont particuliérement importantes car elles sont responsables
du fonctionnement du microbiome : protection de I’héte dans le microbiote de l'intestin
(Wilmes et al., 2022)), recyclage de matiéres organique dans le sol (Rousk et al., 2016),
participation a la croissance de la plante (Fournier et al., 2022) ou encore, développement
d’aréme dans la fermentation du fromage (Cao et all |2021)). Pour rappel, il existe plu-
sieurs types d’interaction comme illustré par la Figure [I] Des interactions coopératives
peuvent étre définies comme un échange métabolique positif, sans effet négatif pour la
bactérie productrice et la receveuse. A 'opposé, la compétition peut étre décrite comme
une co-consommation d’un substrat limitant, impactant la croissance et /ou la production
métabolique des bactéries impliquées.

Dans la littérature, nous avons observé que les méthodes pour identifier des potentiels
de coopération et de compétition dans des communautés de grande taille, se positionnent
a Déchelle du métabolisme (voir chapitre [I)). En se basant sur les relations d’association
géne-protéine-réaction d’un réseau métabolique a 1’échelle du génome (GEM), une repré-
sentation sous forme d’une matrice scechiométrique, d’un graphe ou a ’aide d’approches
de raisonnement peut étre utilisée pour mettre en avant ces interactions. Comme nous
I’avons vu, les approches numériques sont principalement limitées par le cotit calculatoire.
Les approches basées sur les graphes ne sont pas non plus adaptées a la caractérisation de
ces potentiels d’interactions lorsque que le nombre d’organisme dans la communauté est
important : les analyses se font par paires d’organismes, rendant fastidieuse l'analyse a
I’échelle de la communauté. Il existe cependant un compromis, permettant de caractériser
la communauté dans son ensemble, comme pour les méthodes numériques, et permettant
de passer a l’échelle de grandes communautés : I’approche par raisonnement (Belcour
et al., 2020; Frioux et al. 2018). Dans ce cadre, des régles décrivant la notion de produc-
tibilité d'un composé et le comportement d’une communauté sont décrites au moyen d’'un
formalisme logique (voir chapitre [1)).

Pour caractériser les potentiels d’interactions a l'aide d’une approche par raisonne-
ment, une base de connaissances décrivant 'objet d’étude sous forme d’une liste de faits
biologiques doit étre créée. Dans notre cas, elle est constituée des attributs d’un réseau
métabolique que sont : produit, réactant, réaction, métabolite. Cette base de connais-
sances va permettre d’analyser efficacement la productibilité des composés, la faisabilité
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des réactions ou encore, d’identifier les échanges métaboliques etc. Toutes ces proprié-
tés émergentes sont calculables & partir d’'un ensemble de régles inspirées des définitions
biologiques décrivant ces mémes particularités. Ainsi, chaque modéle en sortie découlera
explicitement de régles biologiques auditables. Le paradigme de programmation par en-
semble de réponse (Answer Set Programming ou ASP) a été choisi pour ses qualités :
explicabilité des modéles et résolution des problémes combinatoires.

Dans ce chapitre, nous avons ainsi utilisé ASP et nous sommes inspirés de ’algorithme
d’expansion du réseau métabolique d’Ebenhéh (Ebenhoh et al.l [2004) et de son élargis-
sement a la caractérisation de communauté (Frioux et al., 2018) en créant une nouvelle
base de connaissances & partir d’'un ensemble de GEMs. Pour exploiter cette base de faits,
des nouvelles régles logiques sont créées permettant le calcul d’un potentiel de coopéra-
tion et d’un potentiel de compétition. Dans la suite, nous présenterons la nouvelle base de
connaissances et les régles d’inférence logique que nous avons développées, puis une série
de tests montrant la pertinence des scores de coopération et de compétition. Enfin, une
comparaison a des méthodes quantitatives sera effectuée.

Les travaux présentés dans ce chapitre ont mené & un article en cours de rédaction et
a plusieurs posters scientifiques et présentations orales (Lecomte et al., [2022a,bllc)
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3.2 Méthode pour calculer un score d’interaction a par-
tir d’'une base de connaissance

Le choix de la représentation de la connaissance est primordial pour toute approche par
raisonnement. Nous détaillerons dans un premier temps, le formalisme utilisé pour repré-
senté la base de faits, ainsi que les régles logiques pour inférer les potentiels d’interaction.
Nous développerons ensuite notre méthode de calcul de potentiels d’interaction.

3.2.1 Base de faits d’un réseau métabolique

A partir de la donnée d’entrée, des GEMs, nous définissons un ensemble de réactions
biochimiques qui produisent et consomment des biomolécules. Lors d’un échange de bio-
molecules entre taxons, nous insistons sur une notion centrale dans cette approche par
raisonnement qui est la provenance de la biomolécule. La provenance peut s’appliquer
a toute la chaine des réactions a l'origine d’une molécule, mais par convenance nous ne
considérons que le dernier taxon qui la produit. Ainsi, un métabolite est formellement une
biomolécule dont la provenance est connue. Soit M ’ensemble des métabolites définis sur
un ensemble 7 de taxa et un ensemble B de biomolécules :

taxon : M —= T

1
biomolécule : M — B (3.1)

En regardant les relations métabolite-réaction, nous pouvons retrouver les ensembles
de métabolites qui peuvent étre produits par les réactions, les taxa, ainsi que les ensembles
de biomolécules servant de réactants & ces réactions. Dans le cas de la production d'un
métabolite, I’ensemble des taxons produisant la biomolécule peut-étre retrouvée.

Tout comme pour le modéle numérique, un choix concernant la prise en compte des
réactions de transport présentes dans le réseau métabolique a été fait. Il a été montré
que le phénomeéne de lyse cellulaire est une potentielle source d’interaction métabolique,
entrainant la mort de la cellule et libérant son contenu métabolique dans le milieu extracel-
lulaire (Fazzino et al.; 2020)). De plus, (Pacheco et al., [2019) ont montré que les sécrétions
passives de métabolites étaient une source de mutualisme au sein de communautés bac-
tériennes. De ce fait, lors de la conception du modéle de communauté, nous avons choisi
de considérer les ensembles de métabolites produits en intracellulaire disponibles pour
les autres taxons. Ainsi, un modeéle de Communauté G = {Gy, ..., G,,} peut-étre décrit
comme le produit cartésien de l'union des métabolites et réactions défini par le graphe
bipartite, et se lit ainsi :

merge(G) = <O M;, O R;, LnJ EZ> .
=1 =1 =1

3.2.2 Productibilité d’un métabolite

Pour rappel, selon I'algorithme d’expansion de réseau Ebenhoh et al.| (2004)), un méta-
bolite mp est productible si ’ensemble des réactants d’une réaction, permettant la produc-
tion de ce métabolite mp, sont disponibles & partir d’un ensemble de graines, constituant
I’ensemble des composés du milieu nutritif. Dans la suite de ce chapitre, nous qualifierons
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de scope 'ensemble des métabolites productibles par un réseau a partir de graines. Dans
la littérature plusieurs types de scope sont définis (Frioux et all 2018) pour projeter ces
ensembles sur I'individu ou sur la communauté. Mais cette déclinaison n’est pas néces-
saire du moment ot nous réifions I’appartenance a une communauté sous forme de relation
dans la base de connaissances. Ainsi, nous créons un ensemble de communautés, a minima
une constituée de ’ensemble des taxons et une pour chaque taxon individuel. L’appar-
tenance d’une biomolécule au scope d’'une communauté donnée est enregistrée dans la
base de connaissances par une relation in_community. Du fait de cette représentation,
nous n’avons plus la nécessité de distinguer le scope associé & un individu de celui de la
communauté comme dans (Frioux et al., 2018)).

3.2.3 Inférence de régles logiques pour calculer les potentiels de
coopération et de compétition

Cette sous-section présente I'implémentation en ASP des définitions de scope, de
coopération et de compétition.

Inférence du scope métabolique. Le scope associe un objet métabolite, dans lequel
un nom et un taxon de provenance sont connectés, (metabolite(M,B)) et une commu-
nauté (Communaute). le scope métabolique d’une communauté est défini par le code et
B-2] Dans la suite de cette section, chaque listing sera expliqué ligne par ligne sous forme
d’item, afin de comprendre les régles logiques.

scope(metabolite(M,B), Community) :-
taxon (B),
in_community (Community, B),
reaction(R,B),
product (M,R,B),
available (M2, Community) : reactant(M2,R,B).

Listing 3.1 — Code ASP permettant de calculer le scope métabolique

Au sein du listing [3.1],

ligne 1 : un métabolite M provenant d’un taxon B est dans le scope d’une communauté
si:

ligne 2 : B est un taxon et

ligne 3 : que B est un membre de la communauté et

ligne 3-4 : qu’il existe une réaction R du taxon B qui produit M et

ligne 5 : que tous les métabolites réactants de la réactant R du taxon B sont dispo-
nibles pour la communauté.

La notion de scope individuel ou iscope dans (Frioux et al., [2018)) par rapport & un taxon
est simplement le scope du listing [3.1] calculé en fixant le nom Community & celui du taxon

individuel.

De cette régle utilise le concept de disponibilité d'un métabolite (listing [3.2)) :

available (M, Community) :- seed(M), community(Community).
available (M, Community) :- scope(metabolite(M,B), Community).

Listing 3.2 — Code ASP permettant de savoir si un métabolite est disponible
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1

ligne 1 : Un métabolite M est disponible pour une communauté (Community) si le mé-
tabolite M est une graine (seed) et que Community est une communauté de GEMs
ou
ligne 2 : que le métabolite M appartenant & un taxon B est dans le scope métabolique
de la communauté Community.
Il nous parait pertinent de tracer la consommation et l’éventuelle production des
graines par les membres de la communauté (listings et , afin d’explorer l'inter-
action d’une communauté microbienne avec son environnement nutritionnel.

produced_seed (S, Community) :- seed(S), product(S,R,B),
activated(reaction(R,B), Community).

Listing 3.3 — Code ASP déterminant la production d’une graine par une communauté

consumed_seed (S, Community) :- seed(S), reactant(S,R,B),
activated(reaction(R,B), Community).

Listing 3.4 — Code ASP déterminant la consommation d’une graine par une communauté

Une graine S est produite (resp. consommeée) si elle est le produit (resp. réactant) d’une
réaction activée dans la communauté. La notion de réaction activée, est exprimée dans le

listing [3.5]

activated(reaction(R,B), Community) :-
reaction(R,B),
community (Community),
in_community (Community, B),
available (M, Community) : reactant(M,R,B).

Listing 3.5 — Code ASP déterminant les réactions activées dans une communauté

Ainsi, une réaction R du taxon B, dans une communauté Community est activée si :

ligne 2 : R est une réaction et

ligne 3 : Community est une communauté et

ligne 4 : que B est un taxon de la communauté et

ligne 5 : que tous les réactants M de la réaction R du taxon B sont disponibles pour la

communauteé.

Ces notions de graines produites et consommeées peuvent étre des proxys du statut de
nutriment en excés ou limitant. Par exemple, une graine présente initialement dans I'envi-
ronnement, qui n’est jamais consommée mais est néanmoins produite suggére une graine
potentiellement en exces.

Inférence des métabolites échangeables. Nous faisons le postulat que les métabo-
lites échangés correspondent a l'approximation la plus directe de la coopération d’une
communauté. Ainsi, un métabolite est échangé entre un taxon producteur P et un taxon
consommateur C, en prenant en compte les graines .5, si le producteur peut synthétiser la
biomolécule mais le consommateur ne le peut pas. De maniére plus formelle, le métabolite
est dans le scope S de la communauté héritant d’une provenance de P, mais qu’il est pas
productible & partir des graines par C' tout seul.

Le code ASP correspondant est défini par le code [3.6] :

exchange (M,P,C) :- taxon(P),
taxon (C) ,
P = C,
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reactant (M,_,C),

product (M,_,P),

scope (metabolite(M,P), all),

not scope(metabolite(M,C), self(C)).

Listing 3.6 — Code ASP permettant d’obtenir I’ensemble des métabolites potentiellement
échanggés.

ol :
ligne 1 : un métabolite M est échangeable entre un producteur P et un consommateur
C si P est un taxon et
ligne 2 : que C est un taxon et
ligne 3 : P est différent de C et
ligne 4 : que M est un réactant d’'une réaction de C et
ligne 5 : que M est un produit d’une réaction de P et
ligne 6 : que M est dans le scope communautaire produit par P et
ligne 7 : que M n’est pas dans le scope de C.

Nous avons décrit le scope métabolique pour un GEM ou une communauté de GEMs, et
identifié les métabolites échangeables comme un proxy de la coopération. La compétition
quant a elle va reposer sur la notion de substrat limitant, reliée a la quantité de ce substrat
disponible pour la communauté. Ce formalisme discret ne permettant actuellement pas de
prendre la notion de quantité, nous nous sommes inspirés d’un concept d’économie pour
définir une compétition : la polyopsonie. D’origine grecque, 1’étymologie de monopsonie
appliqué a I’économie signifie un marché dans lequel il y a un seul acheteur (mono signifie
un, et opsonia signifie achat). Un marché ou il existe un petit nombre d’acheteurs est
caractérisé par 'oligopsonie. En s’inspirant des deux concepts économiques ci-dessus, nous
avons élaboré le concept de polyopsonie pour représenter un marché ou il existe plusieurs
acheteurs, dans notre cas plusieurs consommateurs d’un substrat limitant.

Inférence de la polyopsonie. Nous utilisons donc le concept de polyopsonie comme
proxy de la compétition en faisant I’hypothése que les substrats limitants, i.e. métabolites
échangeables et les graines consommés par plus d’'un organisme, sont susceptibles de faire
I'objet de compétition.

Le facteur déterminant un substrat limitant est le nombre de taxons consommant le
métabolite. Ainsi, dans le code ASP permettant d’obtenir I’ensemble des substrats limi-
tants (voir listing 3.7)), nous comptons le nombre de taxons consommant chaque substrat,
échangé ou considéré comme un nutriment, et appliqué une condition sur le nombre de
consommateurs :

4 cas pour les metabolites echangeables
polyopsonist (M,N) :- N=#count{C,M:exchange(M,_,C)},
exchange(M,_,_), N > 1.

/4 cas pour les graines
polyopsonist (S,N) :- N=#count{B:seed_consumed_by_taxon(S,B)},
N > 1, seed(S).

Listing 3.7 — Code ASP déterminant les substrats limitants consommés par plusieurs
taxons

ou :
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ligne 2-3 : Un composé échangé M est limitant si lorsque le nombre de consommateurs
C impliqués dans I’échange de ce métabolite M est strictement supérieur a 1.

ligne 6-7 : Une graine M est considérée limitante lorsque le nombre de consommateurs
C de cette graine M est strictement supérieur a 1.

Les codes ASP que nous avons décrit correspondent a des régles qui sont biologique-
ment explicables et générent un vocabulaire controlé (par cet ensemble de régles). Dans
les sections suivantes nous montrerons comment & partir cette extension de la base de
connaissances nous avons calculé les potentiels de coopération et de compétition.

3.2.4 Calcul des potentiels de coopération et de compétition a
partir des régles logiques

A partir des atomes déduits dans les régles précédemment décrite, nous souhaitons
calculer des potentiels de coopération et de compétition. Ces scores ont pour objectif de
confronter des communautés d’une taille comparable entre elles et de pouvoir les classer
de la plus coopérative a la plus compétitive.

Calcul du potentiel de coopération L’inférence du potentiel de coopération se base
sur les taxons impliqués dans ’échange d’un métabolite (voir listing . Pour chaque
métabolite échangeable, nous avons un ensemble non nul de paires de producteurs et
consommateurs.

A partir de ces ensembles, identifier les taxa réellement producteurs et consommateurs
nécessite l’ajout de connaissances a priori. Désirant de pouvoir appliquer notre démarche
a n’importe quel écosystéme et sans ajout de connaissances, nous avons supposé que cha-
cun des taxa producteurs (resp. consommateurs) contribue a ’échange. Une contribution
égale de chaque taxon producteur (resp. consommateur), c’est a dire que chaque taxon
peut produire (resp. consommer) le métabolite échangé, surestimerait la coopération. A
I'inverse, supposer qu'un seul taxon parmi les producteurs (resp. consommateurs) contri-
bue a I’échange, pourrait sous-estimer la coopération.

Lors d'un échange métabolique, il est probable quun taxon producteur ne puisse
pas fournir le composé échangé a ’ensemble des taxons consommateurs. Un compromis
équitable a consisté a stipuler que chaque taxon producteur (resp. consommateur) peut
produire (resp. consommer) le métabolite échangé, mais la contribution des taxa n’est pas
égale. Ainsi, pour chaque métabolite échangeable, un poids w de 1 est attribué au premier
producteur (resp. consommateur) de I'ensemble des paires de producteurs-consommateurs
puis d’ajouter un bonus exponentiel dégressif pour chacun des producteurs (resp. consoma-
teurs) de l’ensemble des paires de producteurs-consommateurs restantes. Formellement,
ce poids w s’écrit :

w(k) =2 — 0.5

dans lequel, k représente la taille de I'ensemble des producteurs (resp. consommateurs)
pour un métabolite échangeable.

Il est important de noter que w n’a pas de sémantique en biologie et ne sert qu’a
pondérer la redondance de la production et de la consommation des molécules. Nous ne
prétendons pas que 2—0.5%71 est le coefficient optimal mais il permet de ne pas surestimer

89



ou sous-estimer la coopération en attribuant tout de méme une contribution pour chaque
organisme. De plus, ce poids a permis a la fois de pénaliser la redondance de producteurs
(resp. consommateurs) pour chaque nouveau métabolite échangeable, et a la fois suppose
qu’un métabolite échangé n’est pas obligatoirement disponible pour I’ensemble des popu-
lations.

En appliquant ce poids aux ensembles de producteurs et de consommateurs, nous
pouvons déterminer un score de coopération pour ces deux ensembles. Pour un ensemble
de métabolites échangeables M, dans lesquels P, et C,, sont les ensembles de producteurs
et des consommateurs associés a un métabolite échangeable m, la contribution au score
de coopération est la somme pondérée des tailles de ces ensembles. Le score final est la
somme de ces contributions :

CooP = Z w(|Py|) + Z w(|Cnl)

meM meM

implémentée en Python comme décrit dans le listing :

Coop = sum(weight(len(p for p, in pairs)) for pairs in exchanges.values())
+ sum(weight (len(c for _,c in pairs)) for pairs in exchanges.values())

Listing 3.8 — Code Python permettant de calculer le score de coopération.

Calcul du score de compétition. L’inférence de la compétition se base sur le nombre
de consommateurs de substrats limitants. Le potentiel de compétition se calcule en consi-
dérant I’ensemble des consommateurs de tous les substrats polyopsonistes, représenté par
sum(polyopsonist.values())), divisé par la taille de la communauté, représenté par
len(community.taxa) dans le listing [3.9]

Comp = sum(polyopsonist.values())) / len(community.taxa)

Listing 3.9 — Code Python permettant de calculer le score de compétition.

Calcul de scores complémentaires : rho (p) et delta (). La plus-value d’une
communauté représente les capacités métaboliques qui émergent des interactions entre les
membres de la communauté. Nous proposons deux métriques pour évaluer cette plus-value.
Delta (§) est la différence entre le nombre de métabolites productibles par la communauté
et la taille de 'union des métabolites productibles individuellement. Rho (p) est la diffé-
rence entre le nombre de tuples réactions activéesxtaxon dans la communauté et la taille
de 'union des tuples réactions activéesxtaxon individuels.

Ces deux mesures rho et delta se traduisent par les codes Python et

community _active = len (community.activated (seeds))

individual active = sum(len (community.activated (seeds, choice=t)) for t in
community . taxa)

score = community active — individual active

Listing 3.10 — Code Python permettant de calculer le score rho

N

ol :

ligne 1 : L’ensemble des réactions activées en communauté & partir du milieu nu-
tritionnel (seeds) est calculé et la taille de 'ensemble est assignée a la variable
community_active
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ligne 2 : Pour chaque taxon présent dans la communauté, I'ensemble des réactions
activées d’un taxon (symbolisé par choice=t) & partir du milieu nutritionnel est
calculé. Puis une somme du nombre de réactions activées de chaque taxon est
calculée et assignée a la variable individual_active.

ligne 3 : Différence entre le nombre total de réactions activées en communauté et
individuellement.

community _scope = len (community.scope(seeds))

individual _scope = sum(len (community.scope (seeds, choice=t)) for t in
community . taxa)

score = community _scope — individual scope

Listing 3.11 — Code Python permettant de calculer le score delta.

ou :

ligne 1 : L’ensemble des métabolites productibles en communauté a partir du milieu
nutritionnel (seeds) est calculé et la taille de 'ensemble est assignée a la variable
community_scope

ligne 2 : Pour chaque taxon présent dans la communauté, ’ensemble des métabolites
productibles d’un taxon (symbolisé par choice=t) & partir du milieu nutritionnel
est calculé. Puis une somme du nombre de métabolites productibles de chaque
taxon est calculée et assignée a la variable individual_scope.

ligne 3 : Différence entre le nombre total de métabolites productibles en communauté
et individuellement.

3.2.5 Expériences in silico pour tester les propriétés des scores

Afin de tester les scores précédents, nous avons généré des communautés artificielles
a partir de collections de réseaux métaboliques et calculé les potentiels de coopération et
de compétition pour chacune d’entre elles. Nous avons également comparé ces potentiels
avec des scores similaires produits par d’autres outils sur différents jeux de données. La
sous-section suivante explique la provenance des données ainsi que les différents tests
effectués.

Données et génération de communautés synthétiques Nous avons collecté des
génomes appartenant a différents écosystémes : 857 du sol de la base de données Ref-
Soil |Choi et al.| (2017), 1520 du microbiote humain [Zou et al.| (2019), 186 de la racine
d’ Arabisopsis thaliana (PRIJNA297942) et 189 de la feuille (PRIJNA297956) d’ Arabisopsis
thaliana Bai et al. (2015)). Nous avons effectué une annotation structurale avec Prodigal
Hyatt et al.|(2010) v.2.6.3 et une annotation fonctionnelle avec eggNOG-mapper (Canta-
lapiedra et al.| (2021) v.2.1.6 sur la base de données eggNOG Huerta-Cepas et al.| (2019)
v.5.0.2. Nous avons reconstruit les réseaux métaboliques a ’échelle du génome en utilisant
Pathway-Tools v.25.5 Karp et al.| (2022) et mpwt v.0.7 Belcour et al.| (2020). Nous avons
ensuite définis les milieux nutritionnels (graines) a tester : un milieu générique contenant
des macros et micro-nutriments standards, et un milieu spécifique a chaque écosystéme.
Ces milieux sont disponibles dans I'annexe [2

A partir de ces données, nous avons créé des communautés artificielles pour chaque
écosystéme. Ainsi, pour l'intestin, la feuille, la racine et le sol, 50 communautés de taille
5, 10, 20, 30, 50, 75, 100 et 150 ont été générées aléatoirement. Nous avons en plus créé
une communauté factice, noté mixte dans le reste du chapitre, composée de mélanges de
réseaux métaboliques des écosystémes pour les mémes tailles de communautés et dans des
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proportions égales.

Afin de vérifier si la structure du réseau a une importance dans les scores des potentiels
d’interaction, nous avons testé la similarité des réseaux métaboliques deux & deux, vérifiant
la corrélation entre les scores obtenus et la topologie réactionnelle du réseau métabolique.
50 communautés de taille 2 ont été générées aléatoirement pour chaque écosystéme, puis
nous avons calculé les scores pour chacune des communautés. La similarité des deux
réseaux de chaque communauté a été calculé avec l'indice de similarité de Jaccard selon

I'équation [3.2] :

_|RiN Ry

~ |R1 U Ry
ou G1,Gs correspondent & deux réseaux métaboliques, R; ’ensemble des réactions

métaboliques du réseaux (G; et Ry, I’ensemble des réactions métaboliques du réseau Gs.

Jaccard(G1, Ga) (3.2)

Pouvoir prédictif des scores pour chaque écosystéme Nous avons testé si un po-
tentiel d’interaction d’une communauté peut prédire I’écosystéme auquel elle est associée.
Nous avons utilisé des SVM, Support Vector Machine et le package scikit-learn version
1.1.1. 1l s’agit d’apprentissage machine supervisé permettant de classer les éléments d'un
jeu de données en deux groupes. La Figure [3.1]| présente la procédure suivie.

Données d’entrainement Données de test

scores

écosysteme
Validation croisée
x10
Bruit

Données d’entrainement
70% 3000

Jeu de données cible

FIGURE 3.1 — Préparation des données afin d’étre utilisé par le SVM. Le jeu
de données d’entrainement est constitué du ou des scores d’interaction (en vert) et de
I'écosystéme associé a ces scores (saumon). Le jeu de données cible est constitué de 1’éco-
systéme que 1’on souhaite prédire.
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En entrée, deux jeux de données sont fournis : un comportant ’écosystéme que 'on
souhaite prédire (jeu de données cible) et un second comprenant le ou les scores d’in-
teraction avec leur écosystéme (données d’entrainement). Nous avons bruité les données
d’entrainement puis effectué 10 validations croisées sur les deux jeux de données. Cela
consiste & partitionner aléatoirement 10 fois les jeux de données d’entrainement et cibles
de la fagon suivante : 70% des jeux de données servent a entrainer le modéle et 30%
servent a le tester. Par exemple, si nous voulons prédire I’écosystéme de la feuille & partir
du score de coopération, seul le score de coopération sera pris en compte pour I’ensemble
des écosystémes dans les données d’entrainement, et seul ’écosystéme de la feuille sera
présent dans le jeu de données cible.

Comparaison avec des outils numériques sur des données expérimentales Notre
approche permet l'analyse de communauté de grande taille, et a ma connaissance, il
n’existe pas de méthode qualitative permettant d’évaluer le potentiel de coopération et
de compétition a I’échelle de la communauté. Nous avons donc comparé notre approche
avec des méthodes numériques de référence basées I'analyse des flux : SMETANA (Zelez-
niak et al., 2015) et MiCOM (Diener et al., 2020)).

Ces deux outils ont été précédemment décrits dans le chapitre [I} Briévement, SME-
TANA propose deux scores pour calculer la coopération (MIP) et la compétition (MRO)
dans une communauté. SMETANA calcule ses scores indépendamment du milieu de
culture fourni en entrée et refléte les limites théoriques des interactions (Machado et al.|
2021). Nous avons lancé SMETANA version 1.2.0 sur 250 communautés composées de
3 a 30 réseaux métaboliques reconstruits avec CarveMe (Machado et al., 2018) sur une
collection de génomes bactériens de référence du NCBI RefSeq (release 84)['} Les scores
de coopération (MIP) et de compétition (MRO) calculés par SMETANA sont comparés
a ceux obtenus avec notre méthode.

MICOM est originalement développé pour la modélisation du microbiote humain pour
lequel I'outil prédit des taux de croissance et des flux d’échanges métaboliques. Nous avons
utilise MICOM version 0.32.0 sur 188 communautés issues d’une analyse métagénomique,
de taille variant de 16 & 98 espéces (Diener et al.l 2020). Les modéles métaboliques pro-
viennent de la base de données VMH (Noronha et al. 2018)) Une curation a été faite
sur les réactions de transport de ces réseaux : afin de s’assurer que seules les graines du
milieu nutritionnel sont utilisées comme substrat nutritif, nous avons retiré ces réactions
des GEMs. Enfin, nous avons lancé les simulations sur le milieu de culture donné par MI-
COM : vmh_ high_ fiber agora.qza. Cependant, MICOM ne donne pas d’indice direct de
coopération et de compétition. En utilisant la fonction knockout_taxa nous avons mesuré
I'impact de la perte d’un taxon sur la croissance d’un autre taxon. D’aprés la documen-
tation de MICOM, une augmentation (resp. une diminution) du taux de croissance aprés
I'étape de knockout indique une coopération (resp. compétition) entre ces deux espéces.
En sommant les valeurs positives (resp. négatives), nous avons calculé un pseudo score de
compétition (resp. coopération) a 'échelle de la communauté.

Nous avons ensuite comparé les scores calculés par notre approche, ceux de SMETANA
et MICOM sur des données réelles. Nous avons récupéré des génomes de souches bacté-
riennes du kéfir (Blasche et all 2021)) et leurs réseaux métaboliques ont été reconstruits
avec gapseq version 1.2 (Zimmermann et al., 2021)) et Pathway-Tools v.25.5 (Karp et al.)
2022) a l'aide de mpwt v.0.7 (Belcour et al., 2020). Nous avons également comparé avec

1. https://github.com/cdanielmachado/embl_gems
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les modéles déja reconstruits par I'outil CarveMef} Ce jeu de données est composé de 2
communautés : une composée de 23 souches initialement cultivées sur milieu lait liquide
et une de 31 souches initialement cultivées sur milieu lait solide ; toutes deux contiennent
les mémes nutriments. En utilisant SMETANA, MICOM et notre approche nous avons
calculé les potentiels de coopération et de compétition, ainsi que le nombre de métabolites
échangeables.

3.2.5.1 Implémentation

Nous avons développé un paquet Python nommé CoCoMiCo, de 'anglais Cooperation
and competition in microbial communities. Le code source est disponible a ’adresse sui-
vante : https://gitlab.inria.fr/ccmc/CoCoMiCo et est installable avec pypi https://pypi.org/project
Un tutoriel de notre approche est présenté sous forme de notebook jupyterﬂ dans lequel
notre approche par raisonnement a été appliquée sur des communautés jouets décrites
dans les Figures et [3.3] Ce jupyter permet d’explorer les fonctionnalités intéressantes
de notre approche, comme l'explicabilité de nos résultats.

3.3 Application et description de notre approche sur
des communautés jouets

Afin de garantir la bonne compréhension de la méthode, nous avons illustré par la Fi-
gure [3.2] les concepts que nous avons décrits. CoCoMiCo permet d’identifier les potentiels
de coopération et de compétition au moyen d’un modele basé sur le raisonnement. Pour
y parvenir, I’ensemble des réseaux métaboliques de la communauté ainsi qu'un descriptif
du milieu nutritionnel (correspondant aux graines) ont été fournis, afin d’identifier les
voies métaboliques activées. La Figure illustre les dépendances nécessaires ainsi que
le fonctionnement de CoCoMiCo. Toutes les notions métaboliques que sont : graines, pro-
duits, réactants, taxon, communauté et environnement ainsi que les relations entre elles,
sont montrées dans la sous figure [3.2b.

2. https://github.com/cdanielmachado/kefir_paper
3. https://gitlab.inria.fr/ccmc/CoCoMiCo/-/blob/dev-0-3/cocomico.ipynb?ref_type=
heads

94


https://gitlab.inria.fr/ccmc/CoCoMiCo
https://pypi.org/project/CoCoMiCo/
https://github.com/cdanielmachado/kefir_paper
https://gitlab.inria.fr/ccmc/CoCoMiCo/-/blob/dev-0-3/cocomico.ipynb?ref_type=heads
https://gitlab.inria.fr/ccmc/CoCoMiCo/-/blob/dev-0-3/cocomico.ipynb?ref_type=heads

a. b. Metabolite

o

Description of Collection of
the environment metabolic networks

Reactant

Reasoning-based Potentials of

model of interaction competion and
cooperation

Community

FIGURE 3.2 — Modéle basé sur le raisonnement et son application sur des don-
nées jouets. (a.) L’approche générale de CoCoMiCo est décrite. En entrée de 'outil,
nous avons besoin d’une collection de GEMs décrivant les organismes présents dans la
communauté, ainsi que ’ensemble des graines décrivant le milieu nutritionnel. En sortie,
nous obtenons le vocabulaire contrélé issu des régles logiques nous permettant de calculer
les scores de coopération et de compétition. (b.) Description de la base de faits générée
par 'approche par raisonnement et appliquée a cette communauté jouet de 4 GEMs.

Pour s’exempter de toute confusion avec un algorithme utilisant seulement la topologie
des graphes métaboliques pour l'identification de métabolites d’intérét, i.e. échangeables
et limitants, les Figures [3.4] et [3.3h,b représentent la modélisation faite au moyen de
I’algorithme d’expansion d’Ebenhoh (Ebenhoh et al., [2004). A partir d’'un ensemble de
graines, que sont X1, F et E, le scope métabolique de chaque espéce, i.e. 'ensemble de
composés productibles, est indiqué en jaune dans les Figures et b, montrant par la
méme occasion, les réactions activées par 'intermédiaire des échanges (en bleu) (Frioux
et al., 2018)).
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a. b.

Consumption
of exchanged
metabolite ___f

Production
of exchanged
metabolite
( individual scope)
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only

Produced
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Production
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FIGURE 3.3 — Potentiel métabolique de la communauté (a.) Potentiel métabolique
individuel de chaque GEM de la communauté. Les métabolites en jaune sont les nouveaux
métabolites productibles & partir des graines X1, E et F. (b.) Illustration du potentiel
métabolique de la communauté. Le potentiel individuel pour chaque GEM est représenté
en jaune et le potentiel métabolique de la communauté en bleu, montrant ainsi la plus-
value de la communauté. Les fléches sortantes en bleues et jaunes indiquent les exports de
composés potentiellement échangeable : en bleu si la molécule est produite uniquement en
communauté, en jaune sinon. Les fléches roses indiquent la consommation des métabolites
échangés.

Pour cette communauté de taille 4, le scope métabolique de chaque taxon, représenté
par le listing [3.14] est donc composé de :

Orgd: {X1, Z, B3, K}

Org3: {E, V, B}

Org2: {F, M, 0, P, Q, A, S}
Orgl: {Xx1, F2, C}

Listing 3.12 — Résultat du scope de chaque taxon

En communauté, représenté par la sous figure [3.3p, le scope communautaire, explicité
par le listing 77 est composé alors de :

/4 scope metabolique communautatire
Org4: {N, D3, E3, F3, G3, A3, P}
Org3: {C, C2, B2, A2, W, A}

Org2: {Y}

Orgt: {J, D, X, G, H, I}

Listing 3.13 — Résultat du scope communautaire. Seules les métabolites productibles en
communauté sont montrés.

Le base de connaissance que nous avons décrite nous permet d’identifier le taxon asso-
cié a la production du métabolite. A 1’échelle de la communauté, le scope communautaire,
démontre la plus-value métabolique des interactions métaboliques de la communauté. Pour
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inférer les scores de coopération et de compétition, CoCoMiCo met en avant les métabo-
lites polyopsonistes, i.e. les composés échangés et les graines qui sont co-consommeés, et les

métabolites monopsonistes, 7.e. ceux qui sont consommeés uniquement par un organisme.
Ces concepts sont illustrés dans la Figure [3.4]

S
©

@ @ monopsonist

Org4

FIGURE 3.4 — Modéle basé sur le raisonnement et son application sur des don-
nées jouets. Les graines prédites comme consommeées et les métabolites échangeables
sont illustrés. Les éléments considérés comme polyopsonistes (orange) ont un nombre de
GEMs les consommant strictement supérieur a 1. Les métabolites en vert traduisent la
monoopsonie : un seul GEM les consomme. Pour chaque cas, CoCoMiCo nous informe
sur le producteur et le consommateur de chaque métabolite

Ainsi, les métabolites polyopsonistes et monopsonistes sont :

/4 metabolites polyopsonistes et leurs consommateurs
X1: {0rgl, Org4}
C: {0rg2, 0rg3}

4 producteurs des metabolites monmopsonistes
Org3: {zZ, A, Y, E}

Org2: {F, P, N}

Orgl: {K}

Listing 3.14 — Métabolites considérés comme limitants (polyopsonie) et non limitants
(monopsonie)
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En comparaison avec les travaux précédents se basant sur la méme approche de rai-
sonnement (Frioux et al. 2018), CoCoMiCo décrit systématiquement les échanges méta-
boliques ainsi que les substrats limitants afin d’inférer des potentiels de coopération et
de compétition a I’échelle de la communauté, que sont respectivement CooP et ComP.
En plus de cette inférence, deux autres métriques que sont 9 et p sont calculées montrant
respectivement la plus-value des échanges métaboliques sur le nombre de composés pro-
ductibles et le nombre de réactions activées grace aux échanges.

Les figures et montrent a travers des exemples de sous-communautés issues
des Figures et [3.3 les valeurs prises par CooP, ComP, § et p. Dans toutes les
communautés, le potentiel métabolique est estimé a partir d’'un méme milieu de culture
(E,F et X1).

Dans les sous figures et b, la plus-value de l'organisme 4 est illustrée par les
scores calculés par CoCoMiCo. Le scores de coopération est constant, car le nombre de
métabolites polyopsonistes et le nombre d’échanges restent identiques. Cependant, les
deux métriques 0 et p informent mécanistiquement sur I'impact de l'organisme 4 par
rapport a 'organisme 2. En effet, 5 fois plus de métabolites sont devenus productibles et
10 fois plus de réactions ont été nouvellement activées avec I’'organisme 4.
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CooP =2 ComP =0 CooP =2 ComP =
5=1 p=1 5=5 p=10
(x)--» Exchanged metabolite to

~-»(x) Exchanged metabolite from
) Newly produced metabolite

@«—»@ Newly activated reaction

(1) Polyopsonist metabolite

FIGURE 3.5 — Application de CoCoMiCo sur les exemples jouets (a et b). L'en-
semble des concepts expliqués en amont sont représentés sur cette communauté de taille
2. Les scores de coopération et de compétition, respectivement CooP et ComP, ainsi que
les plus-values métaboliques et réactionnelles, respectivement ¢§ et p sont également repré-
sentées. Les composés en vert sont les composés échangés, en rose les composés produits
grace aux échanges.

Dans la Figure [3.0] la plus-value de l'organisme 4 est également montrée dans une
communauté de taille 3, dans laquelle, les organismes 1 et 2 sont présents dans les deux
cas. Le nombre de substrats polyopsonistes étant identique (2), le score de compétition
est constant, cependant la communauté de la sous figure [3.6p semble moins coopérative
(score de coopération passant de 9 & 8) alors que le nombre de composés échangés reste
le méme dans les deux cas : 4. Les sous métriques p et d sont proches. Nous observons
que ces deux communautés de taille 3 ont un potentiel de compétition plus faible que les
communautés de taille 2 de la Figure [3.5] malgré le nombre d’échanges plus important.

99



CooP =9 ComP = 0.67 CooP =8 ComP =0.67
5=12 p=21 5=13 p=23

®”9 Exchanged metabolite to
>(X) Exchanged metabolite from
%) Newly produced metabolite

(X)(z) Newly activated reaction

(&) ®) Polyopsonist metabolite

FIGURE 3.6 — Application de CoCoMiCo sur les exemples jouets (a et b). L’en-
semble des concepts expliqués en amont sont représentés sur cette communauté de taille
3. Les scores de coopération et de compétition, respectivement CooP et ComP, ainsi que
les plus-values métaboliques et réactionnelles, respectivement ¢ et p sont également repré-
sentées. Les composés en vert sont les composés échangés, en rose les composés produits
grace aux échanges.

Enfin, la Figure [3.7] montre les scores finaux obtenus pour la communauté que nous
avons décrites dans les Figures [3.3] et 3.4, Nous pouvons identifier que les organismes 3 et
4 doublent le score de coopération (cooP = 17) sans rentrer en compétition (comP = 1).
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Exchanged metabolite to
Exchanged metabolite from
Newly produced metabolite
Newly activated reaction

Polyopsonist metabolite

CooP =17
0=19 p=35

FIGURE 3.7 — Application de CoCoMiCo sur un exemple jouet L’ensemble des
concepts expliqués en amont sont représentés sur cette communauté de taille 4. Les scores
de coopération et de compétition, respectivement CooP et ComP, ainsi que les plus-
values métaboliques et réactionnelles, respectivement § et p sont également représentées.
Les composés en verts sont les composés échangés, ceux en rose les composés produits
grace aux échanges.

3.4 Application & des communautés synthétiques

Nous venons de décrire le fonctionnement de CoCoMiCo sur des exemples jouets. Des
informations plus complétes sont disponibles dans le jupyter notebookﬁ

3.4.1 Description des potentiels de coopération et de compétition
dans différents écosystémes

Afin de tester nos scores, nous avons appliqué CoCoMiCo sur 50 communautés de taille
différentes pour 4 écosystémes : I'intestin, la feuille, la racine, et le sol. Pour rappel, nous
avons également fait les simulations avec deux conditions nutritionnelles : un ensemble de
graines générique commun aux quatre environnements, et des simulations avec un milieu
spécifique pour chaque écosystéme. Dans les paragraphes suivants, nous étudierons le
comportement des scores de compétition et de coopération dans les 4 écosystémes.

4. https://gitlab.inria.fr/ccmc/CoCoMiCo/-/blob/dev-0-3/cocomico.ipynb?ref_type=
heads
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Application de CoCoMiCo a partir d’un milieu de culture générique

Une premiére analyse avec un milieu nutritionnel générique est faite afin de comparer
les résultats entre eux, puis une seconde avec un milieu nutritionnel propre a chaque éco-
systéme sera présentée, afin d’identifier 'impact d’un changement de milieu sur les scores
d’interaction.

Lorsque 'on crée un modéle par raisonnement se basant sur la topologie d’un objet,
ici le réseau métabolique, nous devons vérifier si les résultats que l'on obtient ne sont
pas directement reliés a cette topologie. Pour cela, nous avons vérifié qu’il n’existe pas de
corrélation entre la similarité des réseaux métaboliques et les potentiels de coopération et
de compétition.

Similarité des réseaux métaboliques et potentiels d’interaction Notre approche
par le raisonnement est une méthode d’inférence qualitative ne permettant pas de calcu-
ler les flux métaboliques, et se repose donc sur la structure du modéle métabolique. Nous
avons testé la similarité des réseaux en terme de composition en réactions métaboliques
calculée par I'indice de Jaccard (voir méthodes) et testé la corrélation de cet indice avec
les potentiels de coopération et de compétition pour chaque écosystéme. La figure |3.8| et
la Table montrent qu’il n’y a pas de corrélation entre la topologie des réseaux métabo-
liques et les potentiels d’interaction obtenus. Ainsi, I'utilisation d’un formalisme discret
prenant en compte les conditions environnementales, apporte plus d’information que la
seule structure des réseaux pour analyser et caractériser des communautés bactériennes.

° °
°
600 1 °
150 - ° se°®

s 1 T
g g
3 3
o

£ S
(@] [@]
&) @)

025 050 075 025 050 075
Jaccard similarity index Jaccard similarity index

Ecosystem e gut e |eaf e root e soil

FIGURE 3.8 — Scores de coopération et de compétition calculés pour 50 com-
munautés de taille 2 de chaque écosystéme. Pour chaque paire, la similarité des
réseaux métaboliques a été calculée par l'indice de Jaccard. Les tests statistiques sont
montrés dans la Table B.1]

Description globale des potentiels Les scores de coopération et de compétition cal-
culés pour chaque écosystéme (intestin, sol, racine et feuille) sont représentés par la Figure

102



Competition Cooperation

ecosystem n S rho estimate p. value S rho estimate p. value
gut 50 21889.05 -0.051 0.724 21128.12 -0.014 0.920
leaf 50 21483.21 -0.031 0.827 23141.56 -0.111 0.441
root 50 22515.28 -0.081 0.575 23113.31 -0.109 0.447
soil 50 15744.51 0.243 0.087 22505.37 -0.080 0.577

TABLE 3.1 — Résultat des tests de corrélation (Spearman) entre l’indice de
similarité de Jaccard et les scores de potentiels d’interaction

B.9] La sous figure montre que les scores varient a la fois selon I’écosysteme et a la
fois selon la taille de la communauté. En effet, la taille de la communauté est fortement
corrélée aux scores d’interaction calculés par CoCoMiCo : (ComP : Spearman p = 0.74,
P < 2,2e—16, CooP : Spearman p = 0.80, P < 2,2e—16). La forte association avec la co-
opération n’est pas surprenante, puisque le nombre de voies métaboliques augmente avec
I’ajout de nouveaux membres dans la communauté, ainsi que le nombre de métabolites
échangeables. Comme la compétition se repose en partie sur le nombre de métabolites
échangés, I’augmentation du potentiel de compétition lorsque que la taille de la commu-
nauté augmente est attendue.

Nous avons ensuite testé si, indépendamment de la taille de la communauté, les poten-
tiels de coopération et de compétition étaient discernables entre écosystémes. Les résultats,
illustrés par la sous-figure |3.9b, montrent que le potentiel de compétition distingue plus
difficilement les communautés de la feuille, de la racine et du sol entre elles. Au contraire,
le potentiel de coopération, différencie bien la racine et la feuille du sol mais peine a
différencier la racine de la feuille.
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FIGURE 3.9 — (a) Distribution des scores de coopération et de compétition dans des
communautés simulées de 5 & 150 bactéries isolées de 'intestin, de la racine, de la feuille
et du sol. (b) Résultats d'un test du chi® de Kruskal-Wallis comparant les potentiels de
coopération et de compétition obtenus en (a) entre écosystémes. (*) P-values ajustées
(Benjamini-Hochberg) : P < 0.05, (**) P-values ajustées (Benjamini-Hochberg) : P <
0.01, (***) P-values ajustées(Benjamini-Hochberg) : P < 0.001. La communauté mizte
est un mélange composé de réseaux métaboliques associés a des génomes de la racine, de
la feuille, du sol et de l'intestin en proportions équitables.

On observe que les communautés de I'intestin présentent des scores de compétition et
de coopération moins élevés que les autres écosystémes. Cette observation est explicable
par le nombre de métabolites échangés comme indiqué dans la Table dans laquelle le
sol présente en moyenne deux fois plus de composés échangés que les communautés de
I'intestin. Nous avons également remarqué que le nombre de métabolites échangés pour
la feuille et la racine sont proches. Nous avons supposé que ces résultats puissent étre
reliés a la diversité taxonomique des GEMs utilisés dans la création des communautés
synthétiques (Figure . Les communautés du sol et de I'intestin sont les plus diverses
et présentent respectivement les plus grandes et les plus petites valeurs de compétitions,
suggérant que la diversité taxonomique ne semble pas étre le seul facteur déterminant
les potentiels d’interaction. En revanche, la similitude des scores d’interaction pour les
écosystémes de la feuille et de la racine, est liée & leur grande proximité de diversité
taxonomique.

sol intestin racine feuille mixte
métabolites échangeables | 1516 £ 27 709 £ 45 1171 £ 64 | 1105 £ 11 | 1525 +£53
CooP 5833 £102 | 27394+ 175 | 4361 £ 137 | 4273 40 | 5877 + 189
ComP 355+£9 276+ 11 345+ 3 357 +t4 384 £ 12

TABLE 3.2 - Moyenne des scores d’interactions ainsi que du nombre de métabo-
lites échangeables pour tous les écosystémes et pour une taille de communauté

de 150.
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Afin de vérifier statistiquement nos observations, nous avons comparé les scores de
compétition et de coopération pour chaque taille et par écosystéme (Figure |3.10)
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FIGURE 3.10 — Distribution des scores de coopération et de compétition dans des com-
munautés simulées de 5 a 150 bactéries isolées de I'intestin, de la racine, de la feuille et
du sol. Une comparaison de moyenne avec le test de Wilcoxon a été faite. (*) P-values
ajustées (Benjamini-Hochberg) : P < 0.05, (**) P-values ajustées (Benjamini-Hochberg) :
P < 0.01, (***) P-values ajustées(Benjamini-Hochberg) : P < 0.001.

Nous observons que le potentiel de compétition distingue globalement moins bien les
communautés de petites tailles (entre 5 et 30), surtout entre les écosystémes de la racine,
de la feuille et du sol, ce qui est cohérent avec les observations décrites plus haut. Le score
de coopération semble étre plus apte a discerner des communautés de plus de dix taxons,
sauf entre les écosystémes de la feuille et de la racine. Les communautés de grandes tailles
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étant plus réalistes, ces derniéres sont distinguées par nos potentiels d’interactions, ap-
portant de la confiance & nos métriques.

Un point nouveau, et peu documenté dans la littérature était la mesure de I'impact
d’une modification de la composition bactérienne sur les scores de coopération et de
compétition. Notre approche ne pouvant prendre en compte des abondances, nous avons
modélisé I'impact d'un changement discret en ajoutant ou en enlevant une population
bactériennes (i.e un réseau métabolique) dans chacune des communautés de tailles 3 a
150 de l'intestin (voir Figure {4)). Par rapport a4 la communauté originale, les scores de
coopération et de compétition ne permettent plus de distinguer la plus-value d’ajouter ou
de retirer une espéce a partir d’'une communauté de taille 10. Cela suggére donc que effet
d’une modification d'un facteur biotique peut-étre capturé par CoCoMiCo uniquement
pour des écosystémes de petites tailles. Les communautés de tailles réelles ne verront pas
leurs potentiels d’interactions changés significativement.
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FIGURE 3.11 - Effet d’ajouter ("added") ou de retirer une espéce ("minus")
sur les potentiels de coopération et de compétition pour chaque communauté.
Le test de comparaison de moyenne Wilcoxon a été utilisé sur des communautés de taille
3 & 10 sur I’écosystéme de l'intestin.

Comparaison des potentiels d’interaction propres aux écosystémes avec ceux
d’un écosystéme non-réaliste. Nous avons en plus créé une cinquieéme catégorie de
communauté synthétique composée d’une combinaison des réseaux métaboliques apparte-
nant aux 4 autres écosystémes, dénotée "mixte". Cette communauté non réaliste permet
de vérifier que les potentiels de coopération et de compétition sont spécifiques aux écosys-
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témes, et pourraient permettre de discerner des communautés non plausibles. Nous avons
remarqué que le potentiel de compétition a permis de distinguer 1’écosystéme mixte des
autres, ce qui n’est pas le cas pour le score de coopération ou le sol et un écosystéme
factice seraient similaire du point de vue de ce potentiel d’interaction (voir Figures et
. Nous retrouvons également ce résultat dans la Table ol les valeurs de coopéra-
tion, de compétition et du nombre de métabolites échangés sont particuliérement proches
de I’écosystéme du sol. Lorsque 1'on compare par taille de communauté (voir Figure |3)
les deux potentiels de coopération et de compétition arrivent a différencier 1’écosystéme
factice. En revanche, comme illustré dans la Figure [3.9] 1’écosystéme du sol et le mixte
semblent étre identiques du point de vue de la coopération.

108



Competition potential

Cooperation potential

FIGURE 3.12 — Distribution des scores de coopération et de compétition dans des com-
munautés simulées de 5 & 150 bactéries isolées de 'intestin, de la racine, de la feuille, sol
et du mixte. Seule une comparaison deux a deux avec le mixte a été faite. La compa-
raison de moyenne est faite avec le test de Wilcoxon. (*) P-values ajustées (Benjamini-
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Hochberg) : P < 0.05, (**) P-values ajustées (Benjamini-Hochberg) : P < 0.01, (**¥)
P-values ajustées(Benjamini-Hochberg) : P < 0.001

Une étape terminale d’exploitation des potentiels d’interaction serait de pouvoir pré-
dire des écosystémes a partir d'un score de coopération et de compétition. Les résultats

de ce test sont présentés dans le paragraphe suivant.

Prédiction d’écosystéme a partir de potentiel d’interaction Nous avons montré
que les potentiels d’interaction semblent étre en général spécifiques a des écosystémes. Une
hypothése sous-jacente consiste a se demander si, & partir des potentiels d’interaction de
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coopération et de compétition de chaque écosystéme, il est possible de prédire I’écosystéme
correspondant. Afin de tester et vérifier cette hypothése, nous avons utilise un SVM (
de I"anglais, Support Vector Machine) non linéaire (voir méthodes). Les résultats sont
présentés dans la Table [3.3]

sol intestin racine feuille
CooP 0.67 £0.34 0.74+0.32 0.484+0.34 0.53+0.35
ComP 0.40 4+ 0.31 0.934+0.12 04440.29 0.424+0.23

ComP et CooP 0.71+ 0.29 0.74+0.32 0.49£0.35 0.54+0.39

TABLE 3.3 — Résultat de prédiction des écosystémes de la racine, de la feuille,
du sol et de l’intestin, & partir des graines génériques. Les colonnes correspondent
aux écosystémes que l'on souhaite prédire a partir d’'uniquement le score de coopération

(CooP), d'uniquement le score de compétition (Comp) ou une combinaison des deux
(ComP et CooP).

Nous observons qu’a partir des graines génériques, seul I'intestin semble pouvoir étre
prédit correctement par les 3 combinaisons de scores. Le score de compétition semble
plus se démarquer avec une moyenne de 0.93. Ce chiffre peut étre interprété comme
une probabilité d’obtenir le bon résultat. Ainsi, un score de 0.93 signifie que nous avons
93% de chance de prédire I'écosystéme de l'intestin & partir du score de compétition.
L’écosystéme du sol semble étre uniquement prédictible avec une combinaison du score de
coopération et de compétition. En revanche, prédire les écosystémes de la feuille et de la
racine ne semble pas étre faisable, ce qui est explicable par la proximité taxonomique de ces
deux écosystémes générant des potentiels métaboliques proches et des scores d’interaction
similaires.

Application de CoCoMiCo a partir d’un milieu de culture spécifique

Nous avions utilisé un milieu de culture générique pour toutes les communautés pour
comparer les potentiels d’interaction entre eux. Afin d’identifier une possible gamme des
potentiels de coopération et de compétition propre a chaque écosystéme, un milieu de
culture spécifique de l'intestin et un milieu commun aux 3 autres écosystémes ont été
utilisés.
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FIGURE 3.13 — (a) Distribution des scores de coopération et de compétition dans des
communautés simulées de 5 & 150 bactéries isolées de 'intestin, de la racine, de la feuille
et du sol. (b) Résultats d'un test du chi® de Kruskal-Wallis comparant les potentiels de
coopération et de compétition obtenus en (a) avec ceux de la communauté mixte.

Il existe des différences notables entre la Figure [3.13], utilisant environnement nutri-
tionnel spécifique et la Figure[3.9] utilisant un milieu générique. L’intestin semble avoir des
scores de compétitions plus importants, et la valeur maximale de coopération est réduite
a 4000 contre 6000 dans la Figure Lorsque I'on compare les potentiels de coopération
et de compétition sans tenir compte de la taille de la communauté, les deux potentiels
distinguent presque tous les écosystémes. Comme précédemment, la racine et la feuille
ne sont pas significativement différents. Malgré cette amélioration, les potentiels d’inter-
action ne permettent toujours pas de prédire correctement des écosystémes (voir Table

sol intestin racine feuille
CooP 0.90 +0.15 0484+0.23 056+0.37 047+0.34
ComP 0.66 £+ 0.25 0.96 £0.04 0.634+0.39 0.49+0.33

ComP et CooP 0.79+ 0.29 0.87+0.15 0.59+0.40 0.44+£0.35

TABLE 3.4 — Résultat de prédiction des écosystémes de la racine, de la feuille,
du sol et de l'intestin, & partir de graines spécifiques. Les colonnes correspondent
aux écosystémes que l'on souhaite prédire a partir d’'uniquement le score de coopération

(CooP), d’'uniquement le score de compétition (Comp) ou une combinaison des deux
(ComP et CooP).

Le résultat de la Table[3.4)indique qu’il n’est toujours pas possible de déterminer le po-
tentiel d’interaction permettant de prédire un écosystéme. Cependant, la combinaison des
deux scores ainsi que l'utilisation de graines spécifiques, semblent permettre la prédiction
de l'intestin et du sol avec plus de confiance.
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3.4.2 Comparaison avec des méthodes basées sur des contraintes
et application & des données expérimentales

Les résultats précédents ont montré une application in silico des potentiels d’interac-
tion. Dans la suite de ce chapitre, nous allons présenter deux cas d’étude pour comparer
CoCoMiCo et d’autres outils de I’état de ’art. Dans le premier cas, nous avons calculé les
potentiels d’interaction avec CoCoMiCo sur 250 communautés créées artificiellement, de
taille 3 & 30 et comparé avec les scores obtenus par SMETANA. Puis, nous avons calculé
les potentiels de coopération et compétition avec CoCoMiCo sur 188 communautés issues
d’une analyse métagénomique, allant d’une taille 16 & 98 et comparé ces potentiels avec
ceux calculés par MICOM. Dans le second cas d’étude, nous avons comparé les résultats
de coopération et de compétition obtenus par MICOM, SMETANA et CoCoMiCo sur 2
communautés du kéfir provenant de (Blasche et al., [2021]).

Comparaison de méthodes numériques dans le calcul de score d’interaction

Dans cette section, nous présenterons les résultats de la premiére étude de cas. L’ob-
jectif est de vérifier, pour une méme communauté, si nos scores sont corrélés avec ceux
d’outils reconnus de la littérature. La premiére remarque est que notre score de coopé-
ration présente une bonne corrélation avec les scores des méthodes numériques avec une
valeur de p = 0.8 et une p-value de 2.27% pour SMETANA et p = 0.69 avec une p-value
de 2.2716 pour MICOM (Figure [3.14).
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FI1GURE 3.14 — Comparaison des approches numériques MICOM et SMETANA
avec notre approche. (a) Comparaison des scores de coopération et de compétition
développés par SMETANA, respectivement MIP et MRO. 250 communautés de taille 3
a 30 ont été générées aléatoirement. (b) Comparaison des scores de coopération et de
compétition ad hoc de MICOM sur 188 communautés issues d’analyses métagénomiques

de taille 16 4 98 GEMs. En (a) et en (b), les corrélations ont été calculées avec la corrélation
de Spearman.

La compétition en revanche, est seulement corrélée avec le score MICOM avec un p
de 0.67 et une p-value de 2.2716. I’absence de corrélation avec le score SMETANA (p de
0.072 avec une p-value de 0.31) peut étre expliquée par la prise en compte d’un milieu de
culture théorique minimum dans cet outil indiquant qu’il ne prend pas en considération
I’ensemble des éléments nutritifs comme dans CoCoMiCo et MICOM.

Un point non négligeable a notifier est le temps de calcul des approches numériques.
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SMETANA ne pouvait étre utilisé sur des communautés de taille supérieure a 30 pour
une allocation mémoire de 10Go. MICOM a permis en revanche l'analyse de grandes com-
munautés (98) mais nécessite plusieurs heures par communauté avec 20Go de mémoire.
En comparaison, CoCoMiCo a mis environ 3 minutes pour analyser une communauté de
taille 150 avec 10Go de mémoire.

Application sur des données expérimentales de communauté microbienne du

kéfir

Nous avons appliqué CoCoMiCo ainsi que les deux approches numériques MICOM et
SMETANA sur 2 communautés du kéfir de tailles différentes, 23 et 31. Lors de ’analyse
des communautés sur milieu lait, les auteurs et autrices montrent un réseau d’interaction
plus dense et globalement négatif pour la plus grande communauté, cultivé sur du gélose
d’agarose (noté lait-solide). L’ensemble des résultats est présenté dans la Table [3.5] Seul
CoCoMiCo a pu étre appliqué aux réseaux métaboliques reconstruits avec Pathways-Tools
et dépourvus d’une fonction de biomasse. Cette derniére est nécessaire pour 'application
d’une méthode numérique.

Communauté Pathway Tools CarveMe gapseq
" Coopération Compétition Coopération Compétition Coopération Compétition
e 1090.68 2183.06 . 2039.34 .
CoCoMiCo lait-liquide (287) 123.26 (426) 149.65 (520) 233.74
. . 1098.85 2651.19 2039.39
lait-solide (278) 124.5 (497) 152.74 (499) 243.53
lait-liquide 22 0.329 NA 0.682
SMETANA —d . . (59) : :
. . 22 .
lait-solide - - (66) 0.348 NA 0.693
e 24.75 22.435
MICOM lait-liquide - - (99) 2.75 (95) 22.432
. . 34.80 31.476
lait-solide - - (109) 3.8 (103) 31.454

TABLE 3.5 — CoCoMiCo,Smetana et MICOM sont appliqués sur les données
expérimentales du kéfir (Blasche et al., 2021) Les potentiels de coopération et de
compétition sont obtenus pour les deux communautés cultivées sur lait-liquide (n=23) ou
lait-solide (n=31) a partir des réseaux métaboliques reconstruits avec Pathway Tools, Car-
veMe et gapseq, et analysés par MICOM, SMETANA et CoCoMiCo. Parce qu’il n’utilise
pas de fonction objective, seul CoCoMiCo a pu calculer des potentiels d’interaction sur les
réseaux métaboliques reconstruits par Pathway-Tool. SMETANA n’a pas pu déterminer
certains scores de coopération, ce qui indique qu’au moins une bactérie ne pouvait croitre
dans dans le modéle de communauté.

Globalement, les scores de potentiels de coopération et de compétition sont tous plus
importants dans la plus grande communauté, facteur stirement déterminé par la grande
corrélation des scores avec la taille de la communauté (cf Figure 3.9). Le nombre de
métabolites échangés est moindre pour la plus petite communauté et pour les réseaux
reconstruits avec Pathway-Tools et gapseq. Le réseau d’interaction positive 2 & 2 étant plus
dense dans cette communauté, le nombre d’échanges métaboliques est attendu comme plus
important. Les réseaux reconstruits avec CarveMe montrent I'inverse suggérant donc que
la méthode de reconstruction peut impacter des propriétés intrinséques a la communauté
(ici, le nombre d’échanges). Enfin, dernier point, notre méthode basée sur le raisonnement
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décrit un nombre de métabolites échangés nettement plus important que pour MICOM
et SMETANA. Cela est également attendu puisque notre approche identifie toutes les
interactions potentielles sans optimisation numérique, le potentiel est dans ce cas une
borne supérieure des interactions réellement en place dans la communauté.

3.5 Discussion et conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé une méthode permettant d’analyser des commu-
nautés naturelles de facon rapide mettant en avant des potentiels de coopération et de
compétition. L'une des forces de notre approche est son adaptabilité. En effet, I'obtention
de réseaux métaboliques de bonne qualité n’est pas courante dans l’analyse haut-débit
de communautés microbiennes. Cette qualité vient d’une curation manuelle approfondie
issue de la connaissance extraite de la littérature ou d’expériences in wvitro. Ainsi, les
réseaux métaboliques sont au stade d’ébauche et déterminer une réaction de biomasse
peut étre compliquée. Cependant, une approche comme CoCoMiCo permet d’obtenir un
apercgu des potentiels métaboliques de la communauté, ainsi que ses possibles interactions.
En revanche, permettre a 'utilisateur ou l'utilisatrice d’effectuer ou non une optimisation
sur une fonction objective de son choix serait une amélioration pertinente pour la méthode.

L’inférence a grande échelle de mécanismes biologiques a partir d’'un modéle infor-
matique de communautés bactériennes est un challenge non résolu. Une des difficultés
est de cibler 'analyse de communautés de grande taille. Notre approche discréte est un
élément de réponse, en proposant de calculer des potentiels de coopération et de compé-
tition a faible cotit et utilisable pour les grands jeux de données. Une seconde difficulté
concerne la sélection d’'une communauté qui serait intéressante pour un objectif donné.
Notre approche procure des scores, susceptibles de servir de critére pour sélectionner des
communautés candidates et ainsi effectuer prioritairement des opérations de curation ma-
nuelle sur les réseaux sélectionnés.

L’explicabilité des modeéles a grande échelle est indispensable pour inférer des méca-
nismes biologiques. La création d’un modéle par raisonnement permet a la fois d’inférer
des mécanismes biologiques mais également d’obtenir une tracabilité de 1’explication du
résultat. De ce fait, les scores de coopération et de compétition sont directement infé-
rés de régles logiques auditables et explicables par et pour les expérimentalistes. Tout
comme SMETANA et MICOM a plus petite échelle, notre approche informe 'utilisateur
ou l'utilisatrice sur les bactéries intervenant dans les interactions, et propose une liste de
composés impliqués.

Afin d’améliorer ce modéle logique et de se rapprocher d’un modéle numérique dyna-
mique et explicable, nous explorerons dans la suite de cette thése deux pistes. La premiére
permet de sélectionner des communautés & partir des scores d’interaction et en intégrant
des optimisations. La seconde, est une preuve de concept intégrant une notion tempora-
lité aux modeles discrets. Les résultats ainsi que la méthodologie sont présentés dans le
chapitre
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Chapitre 4

Enrichissement des modéles qualitatifs :
modéle de logique linéaire temporelle et
méthode de sélection de communauté a
facon
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4.1 Introduction

Ce chapitre [4| présente une synthése de ’approche hybride développé au cours de
cette thése. D’une part, nous avons construit dans le chapitre [2 un modéle numérique
et dynamique du métabolisme de trois bactéries pendant le processus de production de
fromage. D’autre part, nous avons développé dans le chapitre [3] un modéle discret par
raisonnement, criblant les potentiels de coopération et de compétition d’écosystémes mi-
crobiens de grande taille. Une synthése des deux approches permettrait d’enrichir 1'une
avec les avantages de 'autre, ou vice-versa. Un enrichissement de ’approche numérique,
conserverait les avantages de la connaissance précise du comportement d’un écosystéme
microbien, en ajoutant des avantages de passage a 1’échelle. Un enrichissement de 1’ap-
proche discrete conserverait les avantages, notamment, du passage a ’échelle en ajoutant
plus de connaissances des comportements des écosystémes microbiens. Nous avons choisi
de privilégier 'amélioration de I'analyse de communautés complexes par la recherche de
plus de précision et d’explicabilité.

Nous proposons dans ce chapitre un enrichissement du cadre logique en se basant sur :
(i) le retour d’expérience des besoins des biologistes, (ii) sur les enseignements appris de
la modélisation numérique. Ces travaux ont pour but de se rapprocher des conclusions
qualitatives que les expérimentalistes tirent de ’analyse du modéle numérique. En effet,
il n’est pas rare que 'analyse des résultats numériques soit qualitative et conclut, par
exemple, qu'un métabolite est produit, en excés ou encore en compétition, sans que la
valeur exacte de sa concentration dans le temps soit exploitée. Nous voudrions fournir
de tels résultats discrets en épargnant le cotit de la construction d’'un modéle numérique
précis.

Une premiére amélioration consiste a réduire les sorties du modéle par raisonnement
en prenant en compte les besoins des biologistes, traduites sous forme de contraintes lo-
giques. Cette réduction se traduit par une sélection de communautés cohérentes vis & vis
des nouvelles régles logiques. En lien avec les travaux présentés du chapitre [3 nous faisons
le postulat que définir des fonctions objectives en cohérence avec les besoins des biologistes
enrichirait le cadre logique. Dans (Frioux et al., [2018]), les auteurs et autrices définissent
deux fonctions objectives : minimisation de la taille de la communauté et du nombre
d’échanges métaboliques pour sélectionner des communautés candidates. Laisser a 1'uti-
lisateur ou l'utilisatrice le choix des optimisations apporterait de la souplesse d’utilisation.

Une seconde amélioration consiste a ajouter une notion de temporalité dans notre
modéele discret, sous forme de contraintes logiques temporelles. Cet ajout permettrait en
théorie d’obtenir les résultats qualitatifs du modéle numérique du chapitre [2] tels que,
la prédiction qu'un métabolite serait en compétition ou qu'un substrat serait en exces.
Dans la littérature, il existe un formalisme logique introduit par les travaux de Cabalar
et collégues (Cabalar, 2019), adaptant la logique linéaire temporelle (LTL) (Pnueli, 1977)
aux concepts de raisonnement sur les actions et les changements (RAC) (Prendinger
and Schurz, 1996). Cette adaptation permet d’expliquer la cause d’un changement d’un
systéme a partir de régles logiques temporelles et d’observations. Une implémentation
efficace est assurée par une extension de solveur ASP : telingo. En somme, une inférence
de la temporalité et de contraintes biologiques dans le cadre des modéles logiques aurait
pour conséquence, de réduire le nombre de solutions possibles et d’affiner les résultats du
modele logique original.
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Ainsi, nous verrons au cours de ce chapitre comment ’apport d’une souplesse et d’une
facilité d’utilisation permet d’enrichir les possibilités de sélection d’une communauté can-
didate. Puis dans un second temps, nous verrons comment I'ajout de la temporalité en se
basant sur le RAC permet d’apporter des connaissances temporelles supplémentaires par
rapport au modéle dynamique du chapitre 2]

4.2 Critéres d’optimisation a partir de contraintes bio-
logiques a priori

L’une des questions que nous nous sommes posées est la définition de la "meilleure"
communauté pour répondre & un objectif. Les travaux de Frioux et ses collégues (Frioux
et al., [2018), proposent de minimiser la taille de la communauté ainsi que les échanges
métaboliques conduisant & la production de métabolites cibles. Or, au cours de discus-
sions avec des biologistes, nous avons identifié que les choix de minimisation faits dans
MiSCoTo n’étaient pas toujours satisfaisants bien qu’ils permettent de limiter I’explosion
combinatoire. Retirer 'optimisation n’est pas opportun mais se pose alors la question du
choix de la fonction objective a optimiser. En complément de celles utilisées dans MiS-
CoTo, nous avons calculé des potentiels de coopération et de compétition, ainsi qu’étendu
le modéle existant, avec les notions de substrats polyopsonistes et du nombre de contribu-
teurs dans un échange. Ces options supplémentaires enrichissent le choix d’optimisation,
contribuant & la définition d’'une communauté a fort potentiel de coopération ou de com-
pétition. Parmi I’ensemble de ces éléments (nombre d’échanges, substrats polyopsonistes
etc.), il n’existe & notre connaissance, pas de consensus sur la description de la commu-
nauté avec de fortes propriétés coopératives/compétitives. Nous avons ainsi développé un
prototype laissant a 1'utilisateur ou l'utilisatrice la possibilité de sélectionner des com-
munautés selon un ensemble de contraintes pertinent pour leur domaine d’application.
Ces contraintes se catégorisent en deux parties. La premiére, consiste a filtrer la com-
munauté selon la composition taxonomique de cette derniére, c’est-a-dire, le composition
bactérienne de la communauté. La seconde, consiste a optimiser des concepts du modéle
discret du chapitre [3, que sont les propriétés des interactions, afin d’affiner la séléction.
Dans la suite du chapitre nous allons présenter les nouvelles contraintes & implémenter,
le prototype réalisé et sa souplesse d’utilisation (voir Figure
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FIGURE 4.1 — Positionnement du développement de notre prototype vis-a-vis
de l'outil existant MiSCoTo (Frioux et al., |2018). Les nouveautés sont montrées
en jaune, et ’existant en noir.

4.2.1 Méthodologie

Lors du I’élaboration de ce prototype, nous avons réfléchi a la possibilité pour la per-
sonne utilisatrice de définir des contraintes diverses tout en respectant un cadre qui facilite
leur interprétation par le programme. Nous allons présenter les contraintes supplémen-
taires, la base de faits créée a partir de ces contraintes et comment la ou le biologiste peut
les utiliser. Dans un second temps, I'implémentation de ces nouvelles contraintes sous la
représentation mathématique et sous le formalisme ASP seront décrites.

Contraintes de sélection et interface d’utilisation

Puisque les contraintes de modélisation discréte ont été définies dans le chapitre 3]
nous allons uniquement décrire les nouvelles contraintes liées a la composition de la com-
munauté. Afin de faciliter la lisibilité et ’accessibilité, nous avons utilisé le format yaml
pour décrire les contraintes de facon lisible mais néanmoins encadrée.

Contrainte sur la taille des communautés. L’utilisateur ou l'utilisatrice peut choi-
sir une sélection des tailles de communautés souhaitées. Le prototype propose de filtrer
les communautés en sélectionnant une taille fixe, c’est a dire, parmi ’ensemble des combi-
naisons possibles ou bornée par le nombre minimum et maximum de populations au sein
de la communauté. Ainsi, seules les communautés dont les tailles sont comprises entre la
valeur minimale et la valeur maximale seront sélectionnées.

Par exemple, un ou une biologiste aimerait obtenir I’ensemble des communautés qui
ont une taille comprise entre 6 et 8. Le fichier de configuration se structurerait ainsi :

Size constraints
SIZE:

size:

lower bound: 6

upper bound: 8
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A partir de la lecture de ce fichier YAML, I'outil génére la liste de fait ASP, permettant
de représenter les contraintes sous forme de connaissance :

lower _bound_size ("6").
upper _bound_size ("8").

Dans le cas ot une taille fixe est demandée par les biologistes, seul le mot clé size
est concerné. Par exemple, la demande "je ne veux que des communautés de taille 4" se
traduit par :

Size constraints
SIZE:

size: 4

lower bound:

upper bound:

Avec la liste de faits ASP suivante :

lower _bound_size ("4").
upper _bound_size ("4").

Dans le cas ot une taille fixe et une taille bornée sont renseignées, I'outil considére
seulement la taille fixe.

Contraintes sur la composition taxonomique bactérienne En plus de la taille, il
est possible de représenter des contraintes de présence ou d’absence de populations repré-
sentées par leur réseau métabolique. Chaque réseau métabolique étant associé a un taxon,
par exemple au grain de la souche ou de 'espéce, 'ensemble représente la composition
taxonomique de la collection. Cette contrainte répond & des demandes biologiques telles
que : "Au sein de ma communauté, je souhaite que les souches souchel et souche2
soient présentes, car elles permettent la libération de composés d’arémes d’intérét, mais
je ne veux surtout pas les souches souche3 et souche4, car je sais qu’elles sont en com-
pétition avec les précédentes souches". Nous pouvons noter que les raisons biologiques
justifiants les intéréts pour ces souches ne sont pas prises en compte au sein de 'outil.
Ces contraintes de présence absolue et d’interdiction se traduisent respectivement dans le
fichier de configuration par les clés d’entrée suivantes : always et forbid :

Bacterial composition
constraints
BACTERIAL COMPOSITION :
always:
— souchel
— souche?
forbid:
— souche3
— souche4

La liste de faits ASP, & partir de ces contraintes, est la suivante :

always ("souchel").
always ("souche2") .
forbid ("souche3").
forbid ("souched").
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Nous avons également défini des contraintes supplémentaires sur la composition taxo-
nomique de la communauté : associations interdites et obligatoires, nommées respective-
ment forbidden asso et mandatory asso. Une demande biologique illustrant ces propos
serait : "S’il existe une communauté dans laquelle une des souches parmi la soucheb, la
souche6 ou la souche7 est présente, alors ’ensemble de ces souches doit étre présent
également. Cependant, il ne faut pas que les souches souche6, souche8 et souche9
soient toutes les trois présentes ensemble dans la méme communauté, méme si des sous-
ensembles sont autorisés." Ces contraintes différent de always et de forbid du fait des
notions d’ensemble, et ’ensemble nul est considéré comme valide du point de vue mé-
thodologique : par exemple, une communauté ou il y a ni la soucheb, ni la souche6 ou
ni la souche7, est valide. Ces associations permettent également de définir des différents
groupes de souches interdites ou obligatoires. Par exemple, en complétant la demande :
"En plus de ces associations, si une des souches souchel0 et souchell est présente, alors,
I’ensemble doit étre présent également. Cependant, les souches souchel2 et souchel3
ne doit pas étre dans la communauté ensemble". Grace au fichier de configuration, ces
contraintes sont formalisables comme suit :

Bacterial composition
constraints
BACTERIAL COMPOSITION:
forbidden asso:
— soucheb6
— souche8
— souche9

— souchel?2
— souchel3

Ill?lIld‘(ll,()l‘y asSso :

soucheb
— souche6
— souche?7

— souchel0
— souchell

Les différents groupes d’ensemble interdits (resp. obligatoires) sont symbolisés par - a la
ligne 5 et 9 (ligne 14 et 18). Ces groupes sont également visibles dans liste de faits ASP
générée automatiquement a partir de ces contraintes :

forbidden_asso ("0","souche6") . 1 |mandatory_asso ("0","soucheb").
forbidden_asso ("0","souche8"). 2 |mandatory_asso ("0","souche6").
forbidden_asso ("0","souche9"). 3 |mandatory_asso ("0","souche7").
forbidden_asso("1","souchel2"). 4 |mandatory_asso("1","souchelO") .
forbidden_asso ("1","souche13"). 5 |mandatory_asso("1","souchell").

La premiére variable de chaque atome est un identifiant unique de l’association obli-
gatoire ou interdite considérée.

Flexibilité des fonctions objectives. Laisser le choix a I'utilisateur ou 1'utilisatrice
d’optimiser une ou plusieurs fonctions objectives correspond a l’enrichissement majeur
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du modéle logique. Notre prototype d’outil prend actuellement les choix d’optimisation
suivants : maximiser ou minimiser les échanges métaboliques, les métabolites cibles a pro-
duire, le scope métabolique et le nombre de substrats polyopsonistes. Les contraintes de
maximisation ou de minimisation sont directement décrites dans le fichier de configura-
tion :

Optimisation
OPTIMISATION: :

— max

— max

Objectif
OBJ:

— target

— exchanged

Les lignes 3 et 4 indiquent le choix de I'optimisation que 'utilisateur ou 'utilisatrice
souhaite faire, et les lignes 8 et 9 sont les objectifs possibles décrits plus haut. Dans cet
exemple, le ou la biologiste veut en premier maximiser la production d'un ensemble de
cibles, puis, dans un second temps, maximiser le nombre de métabolites échangeables.
L’implémentation de cette contrainte se traduit de la fagon suivante en ASP :

#maximize {102,M:target (M), pscope(M,_,_) }; 002}.
#maximize {1@1,S:exchanged(S); 00@1}.

Les priorités d’optimisation sont traduites par 102 et 1@1, dans lequel la ligne 1 maxi-
mise le nombre de métabolites cibles présents dans le scope communautaire (pscope).

Implémentation des nouvelles régles de sélection

Nous venons de voir comment nous avons construit notre base de faits utiles pour
formaliser les régles et les contraintes pourla sélection des communautés. Dans la suite de
ce chapitre, nous allons formaliser les différentes régles et contraintes en ASP et expliciter
le formalisme mathématique.

Sélection par la taille de communauté Nous sélectionnons des communautés de
taille satisfaisant les contraintes de la maniére suivante :

lower _bound_size {chosen_bacteria(X):bacteria(X)} upper_bound_size.

Listing 4.1 — Contrainte de sélection par la taille

Le listing [4.1] sélectionne un sous ensemble de taille minimale lower_bound_size et
de taille maximale upper_bound_size parmi l’ensemble chosen_bacteria(X), ou X est
dans le domaine défini par I'ensemble des bactéries (bacteria). Cela revient a sélec-
tionner au hasard des bactéries (chosen_bacteria(X)) parmi I'ensemble des bactéries
initialement défini bacteria, tel que le nombre de bactéries sélectionnées inférieur a
upper_bound_size et supérieur a lower_bound_size.

Soit t un sous-ensemble de taxons appartenant a I’ensemble de taxons 7 pour lesquels
un réseau métabolique est disponible, la cardinalité |t| doit étre comprise entre les valeurs
Ib et ub :

teT
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Sélection par des contraintes de composition de la communauté Nous avons
laissé la possibilité a 'utilisateur et a 'utilisatrice de filtrer la composition de la commu-
nauté, avec les prédicats always, forbid, mandatory_asso et forbidden_asso.

Le prédicat always, représentant un taxon qui doit étre présent dans toutes les com-
munautés possibles, est implémenté en ASP comme suit :

:- always(X); not chosen_bacteria(X).

Cette régle ne dispose pas de téte, on parle alors de contrainte d’intégrité. Elle se lit
comme suit : il ne doit pas exister de modéle dans lequel une population définie par le
prédicat always(X) n’est pas présente. Cela implique de sélectionner systématiquement
la population décrite dans always.

L’implémentation ASP de 'existence de populations qui ne doivent pas étre présentes
dans la communauté se lit :

:- chosen_bacteria(X); forbid(X).

Cela se traduit par : il ne peut y avoir de modéle dans lequel une population décrite
par (forbid(X)) est sélectionnée.

Nous avons également défini des associations obligatoires (mandatory_asso) et in-
terdites (forbidden_asso). Pour rappel, l'utilisateur ou 'utilisatrice pouvait définir des
groupes d’association, nommés group_forbidden(G) et group_mandatory(G) dans le cas
des associations interdites et obligatoires respectivement.

Le listing [4.2] présente le premier cas : il ne peut y avoir de modeéle contenant I’ensemble
des bactéries interdites (chosen_bacteria(X) : forbidden_asso(G,X).)

:- group_forbidden(G); chosen_bacteria(X) : forbidden_asso(G,X).

Listing 4.2 — Regle définissant les associations interdites

Enfin, les associations obligatoires dans une communauté sont définies par la régle
décrite dans le listing [£.3]

chosen_bacteria(X) :- chosen_bacteria(X1);
group_mandatory (G) ;
mandatory_asso(G,X);
mandatory_asso (G,X1) .

Listing 4.3 — Reégle définissant les associations obligatoires

Cette régle sélectionne une population X si une population X1 est déja sélectionnée et que
les deux appartiennent & la méme association obligatoire G (mandatory_asso(G,X1) et
mandatory_asso(G,X)).
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4.2.2 Reésultats préliminaires

Nous venons de décrire et détailler la base de connaissances nécessaire pour sélectionner
des communautés a fagcon. Dans cette sous-section, nous allons dans un premier temps,
identifier des questions biologiques provenant d’un retour d’expériences sur les précédents
chapitres, ainsi que de discussions avec les biologistes, et comment 'outil de sélection
permet d’y répondre. Puis dans un second temps, nous allons appliquer notre méthode
de sélection de communauté & fagon sur le jeu de données issu de (Belcour et al., 2020),
afin de montrer son efficacité a passer a 1’échelle.

Exemples

Toutes les questions ci-dessous vont chercher a identifier des ensembles de commu-
nautés candidates pour des objectifs métaboliques supposés connus. Les questions seront
présentées des plus larges aux plus précises. Nous utiliserons les réseaux métaboliques
reconstruits a I’échelle du génome de (Weiss et al., [2022) représentant des populations
microbiennes intestinales murines. Ils ont été reconstruits avec l'outil gapseq (Zimmer-
mann et al., [2021)) et forment un consortium bactérien composé de 12 GEMs.

Pour une communauté de taille 5, existe-t-il une communauté permettant
la production d’un ensemble de métabolite cible ¥ Cette question nous permet
d’identifier les deux contraintes & utiliser au sein de 'outil : la liste des composés que 'on
doit produire, comprenant ici par exemple la liste des acides aminés, du propionate et du
6-Oxohexanoate, ainsi que la taille de la communauté finale, i.e. 5.

Le fichier initial est donc constitué des informations suivantes :

Size constraints
SIZE:

size: 5

N’ayant précisé aucune optimisation, I’ensemble des cibles, que sont les acides aminés,
devront étre dans le scope de la communauté. Le résultat pour cette situation est unsa-
tisfiable. Cela signifie qu’il n’existe pas de modéle permettant de satisfaire les contraintes
données, et donc aucune communauté de tailles 5 n’a été trouvée comme étant capable de
produire ’ensemble des cibles a partir de I'environnement fourni. Le premier réflexe est
de relacher les contraintes. La contrainte la plus forte ici consiste & obtenir au moins une
communauté permettant de produire ’ensemble des éléments cibles. Une reformu-
lation possible serait de produire un maximum de ces métabolites. En appliquant cette
modification nous obtenons une communauté composée des souches 1/8, KBim, YL4/,
YL45, YL27 Cette communauté est capable d’en produire 20, seul le 6-Oxohexanoate
n’est pas productible a partir des graines fournies.

Pour une communauté composée de 6 taxons, laquelle permet la plus grande
production métabolique en limitant les échanges entre les membres de la com-
munauté ¢ Nous avons ici 2 types de contraintes, d’une part des optimisations : maxi-
misation du scope communautaire et minimisation des échanges métaboliques ; et d’autre
part une contrainte sur la taille de la communauté. Ces contraintes se traduisent comme
suit dans le fichier de configuration :

Size constraints
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SIZE :

size: 6

Optimisation
OPTIMISATION :
— max
— min

Objectif
OBJ:

— scope

— exchanged

La meilleure communauté, selon le solveur, présente 794 échanges possibles et 990
métabolites productibles en communauté. La communauté sélectionnée est composée de
YL58, KB1f, 148, YL2 et YL31. Le formalisme développé dans le chapitre [3| est également
accessible avec cet outil. Ainsi, le nombre de métabolites échangeables, les consommateurs
et producteurs intervenant dans 1’échange, les substrats polyopsonistes et les potentiels
de coopération et de compétition sont accessibles pour chaque communauté.

A partir d’une communauté de 150 réseaux métaboliques de lintestin, j’aime-
rai étudier une communauté composée de 5 taxons garantissant une producti-
bilité d’un maximum de composés d’intérét parmi 23 En plus de ces contraintes,
il y a des contraintes de composition taxonomique qui sont récapitulées dans le listing
ci-dessous. Cette demande factice teste le passage a 1’échelle de la méthode. Nous avons
donc utilisé 150 réseaux métaboliques reconstruits dans le chapitre |3 :
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contrainte d’entrée :

sortie :

Size constraints
SIZE:

size:

lower bound: 5

upper bound: 5

Bacterial composition
constraints
BACTERIAL COMPOSITION :
in:
— GCA 003433685
— GCA_ 003433675
— GCA_ 003433665
out :
— GCA_ 003433745
— GCA_ 003433755
— GCA_ 003433765

forbidden asso:

— GCA_ 003433795
— GCA_ 003433825
— GCA_ 003433845

— GCA 003433855
GCA 003433865

mandatory asso:
— GCA_ 003433905
— GCA 003433925
— GCA 003433945

— GCA_ 003433955
— GCA_ 003433985

Optimisation
OPTIMISATION :

— Inax

Objectif
OBJ:
— target

S A W N =

Answer: 1

GCA_003433665
GCA_003433675
GCA_003434075
GCA_003436935
GCA_003433685

Performance :
Models : 1
Time : 752.543s

En maximisant une liste de composés d’inté-
rét (23) et a partir des paramétres ci-dessus,
nous avons trouvé une communauté candi-
date en environ 12 minutes et 30 secondes.
Sur les 23 composés devant étre produits, 7
peuvent 1’étre dans le milieu décrit.

4.3 Discussion sur la sélection de communautés

Cette premiére exploration d’enrichissement d’un modéle logique a répondu aux re-
marques majeures que nous avons énoncées plus haut : filtrer le nombre de solutions d’'un
modéle logique et assouplir les fonctions objectives. L’outil développé dans le chapitre
B] permet de donner une indication des potentiels de coopération et de compétition de
communautés microbiennes. Un travail supplémentaire reste néanmoins nécessaire pour
intégrer les potentiels d’interaction comme critére d’optimisation. Avec ce prototype, nous
avons proposé un moyen de sélectionner la meilleure communauté selon les critéres de
I'utilisateur ou de 'utilisatrice, et par extension, de définir une communauté avec un fort
potentiel de coopération ou de compétition. Cela a été possible en ajoutant une optimi-
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sation d’une ou de plusieurs fonctions objectives. La plus-value par rapport au logiciel
MiSCoTo est que la personne utilisatrice choisit la fonction objective a optimiser.

Cependant, aucune validation expérimentale n’a été faite & ce jour. Au regard de la
littérature concernant la création de communautés a facon, une validation expérimentale
est nécessaire pour créer une bonne communauté synthétique (Sharma and Shuklay, 2020;
Vazquez-Castellanos et al., 2019). Par exemple, Macchi et collégues (Macchi et al., 2021)
ont construit une communauté bactérienne a partir de 6 génomes isolés pour la dégrada-
tion du phénanthréne.

Vis a vis des interactions bactériennes, ce prototype permet de se concentrer essentiel-
lement sur le potentiel de coopération d’une communauté bactérienne. Dans le chapitre [2
un des composés polyopsonistes était le lactose co-consommé par deux souches. Pourtant,
cette co-consommation ne se déroule pas au méme moment dans le temps, empéchant de
définir un lien de compétition pour ce substrat. Afin d’essayer de prendre en compte une
pseudo-temporalité au sein des modeéles logiques, nous allons utiliser la logique temporelle
de Cabalar et collegues (Cabalar] 2019)).
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4.4 Intégration d’une temporalité réactionnelle

Le raisonnement sur les actions et le changement (RAC) permet d’étendre notre cadre
formel & la temporalité par I'usage de la logique linéaire temporelle (LTL). Cet enrichisse-
ment temporel propose des explications séquentielles de I'observation. Cinq RAC ont été
identifiés dans (Cabalar] 2019)) :

— La simulation : étant donné un état initial du systéme et une suite d’actions, la
simulation permet de prédire [’état du systéeme a un temps futur.

— L’explication : étant donné un état initial et un état futur du systéme, 'expli-
cation propose une séquence d’états intermédiaires du systéme menant de 1’état
initial a I’état final.

— La planification : étant donné un état initial du systéme et un objectif, la planifica-
tion propose une séquence d’actions, éventuellement non-déterministe, garantissant
I’objectif.

— La diagnostic : a partir d’une définition de transitions d’état normal & anormal,
ainsi qu’un ensemble d’état observé (normaux et anormaux), le diagnostic propose
un ensemble minimal de transitions expliquant les observations anormales.

— La vérification : vérifier une propriété temporelle du systéme (comme streté, viva-
cité ou équité) ou une propriété de représentation (comme I’équivalence de modéle).

Le premier défi est ’application de ces concepts RAC & la biologie des systémes. Nous
avons donc associé le systéme a une communauté de GEMs et les actions a des acti-
vations de réactions. Ainsi, chaque nouvelle activation d’une réaction, selon I'algorithme
d’expansion du réseau métabolique d’Ebenh6h, constituera un nouvel état du systéme.
D’aprés le modéle de la communauté fromagére du chapitre [2| nous savons que le propio-
nate est produit a partir du lactate. Les états du systéme peuvent étre décrits ainsi :

1. état initial : présence de lactose, absence de latate
2. état intermédiaire : production et présence de lactate; absence de propionate

3. état futur : production et présence de propionate

A partir de cette information nous pouvons déduire a minima une relation de dépen-
dance logique temporelle : pour produire le propionate dans le futur, il a fallu du lactate
dans le passé. La premiére exigence de la logique temporelle est de décrire au sein des
régles logiques, ces notions temporelles au moyen d’opérateurs spécifiques (voir Figure
. La seconde, consiste a traduire ces régles temporelles dans le cadre de la biologie :
pour qu’a un moment de la cinétique de fermentation le propionate soit productible, il
faut que le lactate soit productible avant.

En appliquant la LTL a des réseaux métaboliques, les notions temporelles un moment
et avant ont été définies selon la longueur du chemin menant a la production du composé
final, le propionate. A partir d’'un ensemble de nutriments disponibles dans le milieu
extracellulaire, et un ensemble fini de voies métaboliques menant & la production d'un
composé cible, le solveur telingo priorisera le chemin le plus court. Il proposera I’ensemble
des voies métaboliques avec le plus petit nombre de réactions. De ce fait, la temporalité
n’est pas représentée comme une dimension, telle que dans le dFBA par exemple, mais
par une séquence d’actions, activation ou non d’une réaction : on parle de temporalité
réactionnelle. Dans la suite de ce chapitre nous allons décrire le vocabulaire temporel a
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travers les cas d’utilisations identifiés par |Cabalar (2019)) et les appliquer a la communauté
du chapitre [2|

Inférence temporelle dans la programmation logique

Ce modele de logique par raisonnement se base sur le méme formalisme que celui décrit
dans le chapitre[3]: une base de faits, des régles et contraintes doivent étre générées. Telingo
permet d’intégrer des contraintes temporelles, et ’ensemble de ces régles et contraintes
utilisent les opérateurs logiques temporels décrits dans la Figure [4.2|

&initial | initial &final [ final
"p op previous p’ op next
< ° previous > o next
<? S since >? U until
<x T trigger >% R release
<? ¢ eventually before >? O eventually afterward
<x | always before >x O always afterward
<: 0 weak previous >: ° weak next

FIGURE 4.2 — Opérateurs temporels du futur et du passé en telingo et logique
temporelle issue de (Cabalar}, 2019)

En reprenant Uexemple des items [2] et [3| nous avons défini une proposition qui est tou-
jours vraie : le propionate est productible si le lactate est productible au temps précédent
et que le lactate est présent au temps précédent :

producible (propionate) F [0 (eproducible(lactate);
epresent (lactate)) .

En ASP, la régle temporelle serait donc :

producible (propionate) :- &tel{>*(<producible(lactate);
<present (lactate))}.

A partir de cette nouvelle syntaxe, nous décrivons dans la suite une communauté
didactique du chapitre [2] afin d’appliquer la LTL et d’illustrer la temporalité réactionnelle
au moyen de trois concepts RAC : planification, vérification et explication.

4.4.0.1 Démarche suivie

Nous avons dans un premier temps représenter les réseaux métaboliques de P. freuden-
reichii, L. plantarum et L. lactis de maniére simplifiée et minimaliste. Ce choix méthodo-
logique permet d’une part d’éviter la problématique du passage a 1’échelle, et d’autre part
de résoudre les défis rencontrés lors de I'application des concepts des travaux de Cabalar
et collégues. Parmi ces enjeux, nous avons da gérer la disponibilité d’'un composé pour
une réaction ainsi que la disponibilité des produits jusqu’a la fin de la simulation. Dans
les sous-sections qui suivent, nous présenterons les différents cas d’utilisation RAC ainsi
que leur résolution a partir d’'une communauté didactique, c’est-a-dire, répondant aux
divers enjeux créé par ce formalisme, puis, I'application de ces concepts sur les réseaux
métaboliques complets du chapitre [2]
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4.4.1 Confrontation des cas identifiés par Cabalar et collégues
aux besoins des expérimentalistes

Ensemble de régles en telingo pour la modélisation d’une communauté de
bactéries

Scope Nous avons redéfini le modéle exprimé dans le chapitre |3 en intégrant le for-
malisme temporel de la LTL. Ainsi, les notions de réactions activées, explicitées par le
listing [4.4] et de composés productibles, décrit par le listing [4.5] ont di étre modifiées.
Une réaction peut étre activée (représentée par le choix 0{}1) si I'ensemble des réactants
ont été produits avant (représenté par I’apostrophe ). Un composé est considéré comme
productible si ¢’est un produit d’une réaction activée.

O{isActivated(Rea,0Org)}1l :- product(Compound,Rea,Org,_) ;
’producible (Reactant ,0rg) : reactant (Reactant ,Rea,Org,_).

Listing 4.4 — Regle d’activation d’une réaction

producible (Compound ,Org):- product(Compound,Rea,Org,_),
isActivated (Rea,Org) .

Listing 4.5 — Reégle de productibilité d’'un composé

L’évolution de la concentration d’'un métabolite au cours du temps n’étant pas inférée
dans le modéle, nous ne pouvons déterminer le moment réactionnel ot une réaction n’est
plus activée. Nous faisons alors I'’hypothése que si une réaction est activée une fois, elle
reste activée, laissant les produits de la réaction disponibles jusqu’a la fin de la simulation.
Cette régle s’exprime dans le listing [4.6] dans lequel, Popérateur temporel <? signifie tant
que. Cette régle peut se traduire de la facon suivante : Tant que la réaction a été activée
dans le passé (par une voie métabolique), elle restera activée.

not isActivated(Rea,0Org) :- not not &tel{ <? isActivated(Rea,Org)l,
reaction(Rea,Org).

Listing 4.6 — Reégle interdisant qu’une réaction soit activée deux fois

Disponibilité des nutriments nouvellement productibles Avec cette notion tem-
porelle a I’échelle réactionnelle, un composé produit en amont doit étre disponible pour
une réaction qui se situerait en aval d’une chaine réactionnelle. La Figure illustre ce
concept que nous avons développé. A partir du composé extracellulaire Ae, le composé C
est productible au temps réactionnel 2 (représenté par to) dans la Figure 1.3 Il est ainsi
disponible pour la réaction située trois temps réactionnels en aval, la réaction R4.
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FIGURE 4.3 — Réutilisation du composé C par la réaction R4 dans le cas ou C
était productible trois temps réactionnels avant

Avec cette nouvelle propriété, la définition de réaction activée est redéfinie ainsi :
Une réaction est activée si tous les réactants de la réaction ont été productibles avant,
représentée par 'apostrophe a ligne 2 c’est a dire, edisponible en notation LTL :

disponible (Compound ,Org) :- producible (Compound,Org).
disponible (Compound ,Org) :- ’disponible(Compound,Org).

Au sein d’'une communauté bactérienne, nous observons des échanges métaboliques
entre bactéries. Les métabolites échangés ont été produits et ils deviennent alors dispo-
nibles pour I’ensemble des membres de la communauté.

4.4.2 Application de telingo sur des organismes didactiques

Nous venons de voir les régles de base permettant de modéliser le métabolisme d’une
communauté bactérienne avec la syntaxe temporelle. Dans les sections suivantes, nous
verrons l'application du formalisme telingo sur des communautés didactiques afin de véri-
fier si les concepts RAC s’adaptent a la biologie des systémes. Les régles et les contraintes
utilisées pour modéliser les concepts RAC ne seront pas détaillées, seul 'aspect temporel
sera mis en avant.

Planification

Nous avons dés & présent les éléments nécessaires pour modéliser les concepts RAC.
Pour cela nous avons utilisé les réseaux métaboliques illustrés par les Figures et 1.5
Dans le cas de la planification, I'objectif & atteindre est de déterminer la communauté
minimale pour la production du composé Ne. Dans la Figure [1.4] ce composé peut étre
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produit soit par I'organisme 1 seul soit par I'organisme 2 par I'intermédiaire de 2 échanges
métaboliques. La sortie du modeéle est indiquée par le chemin en vert.

>
v
v
m

Ae » RO_in
g%j
[B]

C —Ea+— D

rRZ?(— S «R2%«

»_R2_ext

€« 3« U« F T<F<

Organisme 1

R2 in

«— N«
A 4
W
:
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2

- A
3_bis_ext

R15}«

Organisme 2

<« R

FIGURE 4.4 — Schéma didactique permettant de valider la solution donnée par le modéle
dans le cas de la planification. Le composé Ne est productible & partir d'un seul organisme
via le chemin vert.

telingo montre que 'organisme 1 seul peut produire le composé Ne. Biologiquement,
une communauté compose d’une seule population peut étre un non-sens, mais nous n’avons
pas écrit de régles en ASP indiquant le contraire. Le schéma réactionnel trouvé par telingo
est indiqué par le listing [£.7]

Answer: 1

State O:
State 1:

isActivated ("RO_in","Orgl")
producible ("A","Orgil")
State 2:

isActivated ("R1","Orgil")
producible ("B","Orgil")
State 3:

isActivated ("R2","0Orgl")
producible("C","Orgil")
State 4:

isActivated ("R3_bis","Orgl")
producible ("N","Orgil")
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19
20
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22
23
24
25
26
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State 5:
isActivated ("R3_bis_ext","Orgl")
producible ("Ne","Orgil")
Optimization: 1 5
OPTIMUM FOUND

Models 1
Optimum : yes
Optimization : 1 5
Calls : 6
Time : 0.265s (Solving: 0.00s 1st Model: 0.00s Unsat: 0.00s)
CPU Time 0.197s

Listing 4.7 — Résultat de la planification obtenue aprés application des régles sur la base
de faits

La séquence des actions montrant la production de Ne est représentée par State dans
la sortie du modele. Ici, Au temps réactionnel 0, aucune réaction n’est activée. Seul le
composé extracellulaire Ae serait marqué comme étant disponible. Au temps réactionnel
suivant, State 1, la réaction important le composé Ae dans le milieu intracellulaire est
activée par la réaction RO_in (voir ligne 4 du listing), et le composé A est productible
(ligne 5). Au temps réactionnel suivant, B est productible et la réaction R1 est activée.
En procédant ainsi, le composé Ne est productible et disponible pour ’ensemble de
la communauté en 5 étapes, correspondant au temps réactionnel 5. A partir de 1’état
initial du systéme, c’est-a-dire, deux organismes et un composé dans le milieu extracellu-
laire, nous avons proposé une séquence d’actions garantissant notre objectif, i.e. la chaine
réactionnelle minimale produisant le composé Ne. Nous répondons donc au cas de la pla-
nification.

Vérification

Le cas de vérification consiste simplement & vérifier qu’il existe une séquence de réac-
tions activables permettant de produire un composé. Ainsi, nous avons vérifié la produc-
tibilité du composé Ne(voir listing 4.7)) :

Nous pouvons voir qu’a chaque pas de temps décrit par State, il existe au moins une
réaction qui est activée, permettant a terme, de produire le composé Ne.

Explication

Dans le cas de 'explication, nous cherchons a déterminer le chemin réactionnel per-
mettant la production d’'un composé sachant que I'on a observé la production d’un autre
composé, & un moment dans le temps. L’objectif est de savoir s’il existe une relation entre
une observation faite a un moment dans le temps et ’objectif final. Dans le cas de notre
exemple de I'explication représentée par la Figure nous avons cherché a expliquer la
production du composé Ne sachant que le composé De a été observé. Le résultat du modéle
est indiqué par le tracé en vert sur la Figure 4.5 et par le listing [4.§] :

State 0:
State 1:

isActivated ("RO_in","0Orgl") isActivated ("RO_in","0Org2")

producible ("A","0Orgl") producible("A","0Org2")
State 2:

isActivated ("R1","Orgl") isActivated ("R4","Org2")

producible ("B","0Orgl") producible("E","Org2")
State 3:

isActivated ("R2","0rgl") isActivated("R2_ext","Orgl") isActivated("R5","0Org2")
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46

producible ("Be","0Orgl") producible("C","Orgl") producible("F","Org2")
State 4:
isActivated("R2_in","Org2") isActivated("R3","Orgl") isActivated ("R6","Org2")
producible ("B","0Org2") producible("D","Orgl") producible("P","Org2")
State b5:
isActivated ("R7","0Org2")
producible ("L","0Org2")
State 6:
isActivated ("R3_ext","Orgl") isActivated("R8","0Org2")
producible ("De","0Orgl") producible ("M","Org2")
State 7:
isActivated ("R3_in","0Org2") isActivated("R9","Org2")
prod_explain("D","0Org2")
producible ("D","0Org2") producible("R","Org2")
State 8:
isActivated ("R10","0rg2")
prod_activate ("G","0rg2")
prod_activate_cof ("G","Org2")
producible ("G","0rg2")
State 9:
isActivated ("R11","0Org2")
prod_activate ("K","Org2")
prod_activate_cof ("K","0rg2")
producible ("K","0rg2")
State 10:
isActivated ("R12","0Org2")
prod_activate ("N","Org2")
prod_activate_cof ("N","0Org2")
producible ("N","Org2")
Optimization: 3 17
OPTIMUM FOUND

Models : 4
Optimum : yes
Optimization : 3 17
Calls 11
Time : 0.366s (Solving: 0.02s 1st Model: 0.00s Unsat: 0.00s)
CPU Time : 0.350s

Listing 4.8 — Résultat obtenu du cas d’explication aprés application des régles sur la base
de faits didactiques

Au temps réactionnel 6 (ligne 19), nous voyons que 'observation est expliquée (De dispo-
nible), mais qu’il faut attendre le temps réactionnel 10 pour que le composé final Ne soit
productible. Nous pouvons également remarquer que le modeéle explique en méme temps
la production du composé Be pour permettre la production de Ne : Nous avons défini Be
comme étant essentiel & la production de Ne dans le cas de I'explication.

134




r<« 3« V<« J<M<F<Mm

v

<« Q) «—

=

<« RN
A

\ 4 R15«
R3_bis_ext

[3
=1
)

«—

Organisme 2

P4

FIGURE 4.5 — Schéma didactique permettant de valider la solution donnée par le modéle
dans le cas de l'explication en montrant que le composé Ne est productible & partir de
I’élément observable De.

Cette implémentation temporelle, sur un schéma didactique, met en avant deux points
intéressants par rapport & un dFBA. Le premier, est la possibilité d’avoir la suite réaction-
nelle conduisant & un ou plusieurs objectifs finaux de facon directe. Cette représentation
en temps réactionnel, permet donc de générer des hypothéses testables sur 'activation
ou non de voies métaboliques d’intérét, a travers des méthodes de knockout enzymatique
par exemple. La seconde est la mise en avant indirecte d'une coopération entre ces deux
organismes. Pour rappel, la connaissance initiale montrait une observation dans le milieu
extracellulaire de De et non un échange entre ces deux organismes. Nous avons également
montré qu’un autre composé est échangé et essentiel, pour permettre de réaliser I'objectif
final.

4.5 Application a la communauté fromageére du cha-
pitre

Nous avons repris le milieu du lait ainsi que les réseaux métaboliques entiers du cha-
pitre [2], et généré la nouvelle base de faits applicables a telingo. Nous ne présenterons que
deux concepts RAC : la planification et 1’explication.
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4.5.1 Cas de la planification

Dans le cas de la planification, le systéme initial est composé des 3 bactéries et du
milieu nutritionnel du lait. L’objectif a atteindre est la production de propionate, noté
M_ppa_e dans la sortie du modéle représenté par [4.9]:

State O:
State 1:
isActivated ("R_ADK1_rev","lactis") isActivated ("R_ARGDr","lactis")
producible ("M_amp_c","lactis") producible("M_atp_c","lactis")
producible ("M_citr__L_c","lactis") producible("M_nh4_c","lactis")
State 2:
isActivated ("R_NTD7","lactis") isActivated("R_OCBT_rev","lactis")
isActivated ("R_THRD_L","lactis™")
producible ("M_2obut_c","lactis") producible("M_adn_c","lactis")
producible ("M_cbp_c","lactis") producible ("M_nh4_c","lactis")
producible ("M_orn_c","lactis") producible("M_pi_c","lactis")

State 17:
isActivated ("R_PPAKr","lactis")
producible ("M_atp_c","lactis") producible ("M_ppa_c","lactis")
State 18:
isActivated ("R_DM_ppa_c","lactis")
producible ("M_ppa_p","lactis")
State 19:
isActivated ("R_DM_ppa_p","lactis")
producible ("M_ppa_e","lactis")
Optimization: 1 26
OPTIMUM FOUND

Models : 44
Optimum : yes
Optimization : 1 26
Calls : 20
Time : 65.678s (Solving: 15.03s 1st Model: 0.08s Unsat: 0.10s)
CPU Time : 57.789s

Listing 4.9 — Résultat de la planification obtenue aprés application des régles sur la base
de faits issue des données réelles

Un premier résultat intéressant consiste a observer que la méthode semble passer a
I'échelle d'une communauté bactérienne de taille 3 (65 secondes), composé de plusieurs
milliers de réactions. Un second point surprenant concerne l'unique organisme prédit
comme producteur du propionate : L. lactis. En effet, nous savons que seule la bactérie
propionique (P. freudenreichii) est capable de produire ce composé expérimentalement.
Ce résultat n’est néanmoins pas surprenant puisque nous nous basons ici seulement sur la
topologie des réseaux métaboliques. Enfin, parmi les 44 modéles trouvés par telingo, au-
cun ne prédit d’échanges métaboliques au sein de la communauté, comparé aux résultats
des méthodes numeériques décrits dans le chapitre 2] Ce résultat montre que 'application
du concept RAC de la planification & un jeu de données réel mérite une investigation
supplémentaire afin d’étre pleinement exploitée.
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4.5.2 Cas d’explication

Nous avons également vu dans le chapitre |2, que le propionate est productible & partir
du lactate, produit par les bactéries lactiques L. lactis et L. plantarum. Ainsi, expliquer
la production de propionate sachant le lactate observé et consommé par P. freudenreichii
constitue un exemple d’utilisation pour le cas d’explication. Dans un soucis de visua-
lisation des résultats, nous avons représenté dans la Figure [£.6] une simplification des
voies métaboliques utilisées par le modéle pour produire le propionate sachant le lactate
observé. Pour rappel, aucune simplification des réseaux métaboliques n’a été faite.

h2o_c amp_c glu_L c pnto__R_c

]
| |

thr_L_c coa_c ——— nad_c | ala_L c

T T
|

asp__L_c ———» succ_c ppcoa_c lac_D_c

Elément du milieu

Elément productible

Elément observé

Elément cible

<—>» Réaction réversible

lac_D_e

P.freudenreichii

ppa_e

FIGURE 4.6 — Schéma permettant de visualiser le résultat simplifié du modéle d’explica-
tion sur les données réelles.

Contrairement au cas de planification, il a fallu 23 étapes pour expliquer la production
de propionate & partir du lactate. Malgré I'ajout d’une connaissance a priori (consom-
mation du lactate par P. freudenreichii) le modéle ne permet toujours pas d’identifier
les interactions entre les bactéries lactiques et la bactérie propionique. L. lactis semble
étre capable de produire le propionate & partir du lactate. Tout comme la planification,
un travail supplémentaire est nécessaire. Cependant, nous pouvons reconnaitre un cycle
important intervenant dans la production du propionate, identifié par I'une des solutions
proposées par telingo : le cycle de Wood-Werkman.

137



4.6 Discussion sur l'intégration de la temporalité aux
modéles discrets

Nous avons montré, a travers cette application de la logique temporelle, une piste
d’enrichissement de notre approche hybride en utilisant le raisonnement sur les actions
et le changement. Pour y arriver, nous avons da tout d’abord traduire des besoins des
biologistes en termes de RAC et LTL. Nous avons analysé leur demande cas par cas au
moyen d’exemples didactiques, fournissant une explication détaillée et temporelle & des
observations faites par des expérimentalistes. Nous avons ensuite appliqué ce formalisme
a des vrais jeux de données, montrant des limites a cette approche.

En somme, ce formalisme logique temporel est applicable a la biologie des systémes
mais le manque de précision qualitatif empéche d’obtenir une réelle plus-value de la mé-
thode. En effet, lors de ’application sur un jeu de données réelles, I'identification des voies
métaboliques activables, a chaque temps réactionnel, est contrebalancée par les erreurs
biologiques des prédictions. En revanche, sur les exemples didactiques, elle permet 1’iden-
tification de nouvelles interactions bactériennes expliquant une observation biologique et
générant des nouvelles hypothéses testables.

Dans le but d’affiner ce modéle, une inférence de nouvelles régles et contraintes a
partir des observations biologiques contribuerait & son amélioration. A partir d’une base
de connaissance a utiliser, provenant de 'expert ou l'experte, de données omiques ou
de la biologie, quelles sont les régles pouvant étre apprises? Par exemple, en reprenant
I'application aux données du chapitre [2| nous savons que le lactate ne peut venir que
des bactéries lactiques. Ainsi, une proposition temporelle concernant le cas d’explication
pourrait étre : " Expliquer la production de propionate, sachant que le lactate est observé
et produit par les bactéries lactiques et consommé par P. freudenreichii". Cette démarche
aurait pour but d’éliminer des faux positifs : biologiquement non connus (production
de lactate par P. freudenreichii), biologiquement impossibles (production de lactate par
P. freudenreichii) ou encore, expérimentalement impossible & vérifier (I’enchainement tem-
porel d’'un élément produit et/ou consommé en intracellulaire).
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Chapitre 5

Conclusion et perspectives

Bilan des contributions

Dans cette thése nous avons développé plusieurs méthodes d’analyse et modélisation de
communautés microbiennes applicables & des communautés formant un écosystéme sim-
plifié, ou bien, & des communautés simulées provenant d’écosystémes naturels complexes.
Notre approche propose d’une part de caractériser la coopération et la compétition au sein
d’une communauté et d’autre part, de proposer un modeéle de sélection de communautés
pour permettre I'analyse numérique de communautés d’intérét.

Notre méthodologie numérique se base sur la connaissance a priori du systéme biolo-
gique d’étude ainsi que sur une grande disponibilité de données pour la construction des
modeéles. Ainsi, notre approche itérative devrait étre applicable pour toute communauté
pour laquelle ces contraintes sont respectées. En effet, le raffinement de chaque modéle est
un processus universel consistant a ajouter, bloquer ou modifier des réactions des réseaux
métaboliques. En se basant sur 'analyse de la variabilité des flux et de la connaissance
avec a priori, les chemins métaboliques utilisés ont pu étre déterminés et la cohérence de
ces résultats vis a vis de la littérature a été vérifiée. De plus, ’ajustement des mécanismes
biologiques, tels que la consommation du lactose ou du lactate, a travers I'optimisation
des paramétres, a été déduit de 'étude des courbes de simulations dynamiques. Enfin,
nous avons montré qu’il était possible, & partir d’'un mécanisme équitable de partage des
ressources et d'un calibrage a I’échelle de chaque bactérie, de mettre en avant des interac-
tions bactériennes en communauté et d’obtenir des prédictions numériques satisfaisantes.
Ces résultats ont fait I’objet d’un article publié dans le journal Metabolic Engineering.

Nous avons par la suite cherché a définir les limites de ’analyse des interactions micro-
biennes dans le cas le plus pauvre, c’est-a-dire, avec uniquement des données génomiques.
En basant notre méthodologie développée sur le principe de raisonnement, les propriétés
d’explicabilité des modéles et le passage a 1’échelle de communautés de grande taille ont
été conservées. Grace a cette approche d’abstraction booléenne construite comme une
extension de celle du logiciel MiSCoTo (Frioux et al., 2018)), nous avons caractérisé des
potentiels de coopération et de compétition permettant une comparaison de communautés
entiéres et non deux-a-deux. Méme si la méthode n’a pas la précision des approches nu-
mériques, elle compense par sa capacité de criblage haut-débit, permettant d’effectuer un
premier filtre de caractérisation de I’écosystéme microbien. Lors de la comparaison avec
des méthodes quantitatives, nous avons démontré que nos scores, étaient corrélés avec les
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scores des méthodes basées sur les contraintes de flux. De part le faible temps d’exécution
de notre approche, ces résultats confortent I'utilisation d’'une méthode moins précise mais
peu cotiteuse pour permettre d’identifier des ensembles considérés comme pertinents du
point de vue de la compétition, de la coopération, des substrats limitants ou bien des mé-
tabolites échangeables. Ce travail est I’'objet d’un article scientifique en cours de rédaction.

Nous avons enfin cherché a enrichir ces modéles logiques du point de vue de I'identifica-
tion de communautés pertinentes en ajoutant des contraintes fournies par 1'utilisateur ou
I'utilisatrice. En effet, dans un monde idéal, un modéle hybride dans lequel les formalismes
logique et numérique communiquent, permettrait a la fois une sélection de communautés
pertinentes et une analyse numérique de ces derniéres. La méthode de (Frioux et al. 2018))
est une premiére étape dans la construction d’un tel modéle qui sélectionne uniquement
des communautés minimales, en minimisant le nombre d’échanges métaboliques au sein de
la communauté. En s’inspirant de cette méthode, nous avons construit un prototype qui,
a partir d'un ensemble de réseaux métaboliques, permet de sélectionner une communauté
avec des contraintes de taillede composition, ou encore sur le nombre de métabolites cibles
devant étre produits. Par ailleurs, l'ordre et le choix d’optimisation sont également laissés
a l'utilisateur ou l'utilisatrice. Grace a ce travail, le nombre de communautés trouvées,
respectant les régles et les contraintes logiques définies en amont, est réduit et 'utilisation
d’un modéle numérique précis et performant sur des communautés de petite taille peut
étre ainsi utilisé.
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Discussion

Discussion informatique

Dans le domaine de la biologie, I'identification des mécanismes sous-jacents expliquant
une observation est un défi majeur. D’apres Lipton| (2017), les modéles dits “boites-noire”
permettent difficilement une interprétation du résultat du modéle, et ainsi ne corres-
pondent pas a la demande des biologistes. A I'opposé, nous retrouvons des modéles “boites
blanches” qui, en plus d’identifier des mécanismes responsables de 1'observable et d’obte-
nir une bonne prédiction, permettent d’émettre des hypothéses testables en laboratoire.
Nous avons développé deux modéles informatiques répondant aux doubles enjeux des
biologistes : bonnes capacités prédictives et pouvoir d’explicabilité. En reprenant la ter-
minologie de Lipton| (2017), nos modéles assurent donc la causalité, i.e. U'explicabilité.
Parmi les autres critéres de |[Lipton (2017)), nos modéles répondent également a la trans-
parence, c’est-a-dire, qu’ils peuvent étre auditables par les biologistes. Ce critére traite la
question de la maniére dont le modéle fonctionne, au niveau de l'algorithme, des para-
meétres et du modele dans son ensemble.

Le modéle numérique présenté dans le chapitre [2 s’intéresse & un écosystéme micro-
bien étudié expérimentalement pour I’élaboration d’un fromage industriel. Pour rappel,
notre stratégie itérative consistait a calibrer chaque souche métabolique pour inférer des
potentiels d’interactions en communauté. Avec cette stratégie, nous avons montré que la
prédiction du modéle numérique était de bonne qualité. Nos résultats de simulation, a
I’échelle de chaque souche métabolique et en communauté, sont numériquement proches
des données expérimentales. En raison de cette précision, de la généralité du modéle et de
I'utilisation explicite de mécanismes biologiques, nous appelons ce modéle numérique un
modéle numérique mécanistique. La causalité du modéle est assurée par l'identification de
voies métaboliques activées, de flux de consommation et ou de production ainsi que par
la contribution de chaque modéle métabolique. Concernant la souche de L. plantarum,
nous avons observé pour la premiére fois en lait I'activation de la voie hétérolactique,
représenté par un flux non-nul de la voie de la transketolase. De plus, nous avons observé
une utilisation du citrate par L. plantarum et une préférence d’utilisation du lactose au
regard du lactate par P. freudenreichii. Notre modéle numérique explique ces résultats par
une valeur de flux de consommation de ces composés. Nous avons également implémenté
un partage équilibré des ressources : lorsqu’elles deviennent limitantes, 7.e. en quantité
insuffisante pour I'ensemble des organismes, une modification des bornes est faite affinant
la prédiction des concentrations des métabolites. Toutes ces explications fournies par le
modeéle permettent de générer des hypotheéses testables expérimentalement, permettant
ainsi de qualifier notre modéle numérique de modéle explicable. Enfin, nous assurons la
transparence en explicitant les noms des métabolites, des réactions et des voies métabo-
liques ainsi que des génes qui leur sont associés.

Le modéle discret du chapitre |3| modélise I'interaction métabolique entre organismes
au sein d’'un écosystéme microbien et prédit le potentiel de compétition et de coopération
entre ces organismes. Avec 'approche par raisonnement, nous avons formalisé des défi-
nitions biologiques sous forme de régles et contraintes logiques : & partir d’un ensemble
nutritif nous calculons le potentiel métabolique pour chaque souche et en communauté
(scope), les échanges métaboliques (ezchanged) et les substrats en compétition (polyopso-
nistic). Cette formalisation explicite nous permet de calculer des potentiels d’interaction,
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compétition et coopération, et garantit une bonne confiance dans les prédictions de notre
modéle. Nos prédictions permettent d’obtenir des résultats qui corrélent avec ceux fournis
par les outils numériques existants qui font références, SMETANA et MICOM, pour les
mémes données. Notre logiciel réussit une batterie de tests induits par un benchmark tres
complet, que nous avons cong¢u pour valider les prédictions et scores spécifiques d’un éco-
systéme, évaluer le passage a 1’échelle et vérifier le criblage haut-débit des communautés.

Tout comme le modéle numérique mécanistique, ce modeéle discret assure également la
causalité : le potentiel de coopération est expliqué par le nombre de métabolites échangés
ainsi que par les espéces intervenant dans I’échange. Le potentiel de compétition est quant
a lui expliqué par le nombre de consommateurs associé a un substrat limitant. Le proxy
de la coopération, représenté par la notion de métabolites échangeables, est expliqué en
termes biologiques : un métabolite est échangeable entre deux organismes A et B, s’il
est productible par I'organisme A, consommable par I'organisme B et bénéficie & B. De
méme, la compétition est expliquée en termes biologiques : un substrat nutritionnel est
en compétition si ce dernier est limitant et co-consommé. Toutes ces explications issues
de notre modeéle permettent de générer des hypothéses testables en laboratoire. La pro-
duction d’un métabolite échangé entre organismes coopérant A et B peut étre détectée en
métabolomique par chromatographie en phase liquide couplée a la spectrométrie de masse
(LCMS) ou par phénotypage biochimique ciblé, et associée avec la présence ou ’absence
de l'espéce A. La consommation d’un métabolite par deux organismes en compétition
peut étre testée de facon similaire.

Enfin, notre modéle assure également la transparence car chaque régle logique du
modele est lisible, vérifiable et critiquable par les biologistes. En reprenant la notion
biologique de coopération ci-dessus, un métabolite est dit échangé s’il est dans le scope
d’un producteur, qu’il est réactant d’une réaction d’un consommateur et qu’il n’est pas
dans le scope individuel du consommateur.

Les modéles explicables développés dans cette thése ont été élaborés pour répondre
a des enjeux biologiques précis. Dans les deux cas, identifier la bonne méthode corres-
pondante & ces enjeux n’a pas été trivial mais la conclusion d’une analyse menée en
concertation avec les collégues biologistes. Les critéres de prédiction et d’explicabilité des
modeéles ne permettent pas en soi de choisir entre un modeéle numérique et discret.

L’approche hybride développée répond a de multiples enjeux que sont : la résolution
de problémes combinatoires permettant de passer a ’échelle de communautés naturelles,
la génération d’hypothéses sur des potentiels interactions bactériennes, I’'obtention d’en-
sembles de métabolites productibles et consommés par plusieurs organismes, et la précision
des résultats. Chacun des modeéles mécanistiques que nous avons développés permet de
répondre a ces enjeux plus ou moins efficacement. Le modéle numérique a démontré sa
capacité pour répondre a ces enjeux et est particuliérement adapté pour donner une di-
mension numérique de I'explicabilité, des scope métaboliques et des hypothéses testables.
Le modéle par raisonnement est quant a lui pertinent pour sa capacité a déterminer des
potentiels d’interaction pour des grandes communautés en résolvant des problémes combi-
natoires et de passer ainsi a 1’échelle. De plus, ce modéle procure une explication détaillée
et rapide du fonctionnement de la communauté : par exemple, I’ensemble des métabolites
échangés ainsi que les ensembles de producteurs et de consommateurs intervenant pour
I’échange de ce métabolite. En somme, chaque enjeu peut étre résolu par un modéle, et
donc, un unique modéle hybride n’est pas forcément nécessaire.

Notre étude permet cependant d’évaluer I'opportunité que représente la construction
des modéles hybrides pour des écosystémes microbiens complexes. Quelles auraient été
les propriétés d’'un modéle hybride, combinant les avantages de la précision numérique
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d’un modéle numérique avec celles du passage a 1’échelle de communautés naturelles d’un
modeéle discret 7 Dans un souci de satisfaire les contraintes explicitées dans le paragraphe
ci-dessus, ce nouveau modéle hybride doit toujours étre explicable, doit donner des pré-
dictions numériquement proches des valeurs expérimentales, et doit pouvoir identifier des
potentiels d’interaction a grande échelle dans le but de générer des hypotheses testables
sur les voies métaboliques activées, les espéces impliquées dans un échange métabolique
ou encore celles en réelle compétition.

Deux pistes peuvent étre explorées : améliorer le passage a 1’échelle du modéle numé-
rique ou enrichir le modéle discret. Nous avons opté pour le second choix en proposant
un premier enrichissement temporel. En utilisant la logique temporelle (Cabalar] [2019),
il est possible, a I’aide de régles dédiées, d’identifier quand un métabolite est productible.
Cet ajout temporel permettrait d’affiner la prédiction du potentiel de compétition : deux
espéces sont en compétition si pour un méme substrat limitant, au moins ces deux espéces
le consomment au méme moment. Nous avons par la suite permis la sélection a facon de
communautés pour la construction d’un design expérimental. Cet ajout permet d’amélio-
rer I'explicabilité du modéle puisque chacun des modéles proposés par ’approche discréte
est expliqué par les critéres de sélection en amont.

Le modéle numérique représente le but final & atteindre de part sa précision. Pour
améliorer son passage a l’échelle, les paramétres inférés pour chaque souche métabolique
peuvent étre déduits a partir d’'un méta-modéle pré-entrainé (Frioux et al}2023]). Dans un
second temps, les flux de consommation et de production peuvent étre calculés a partir de
la concentration des métabolites d’intérét a chaque point de temps. Enfin, nous pourrions
discrétiser le temps et calculer un FBA dans un intervalle de temps plus important, ré-
duisant ainsi le temps de calcul mais augmentant ’approximation entre deux pas de temps.

Discussion biologique

La fermentation bactérienne est au cceur de la fabrication fromageére et elle se ca-
ractérise par une acidification du milieu, une production de composés d’aromes et enfin
par une croissance bactérienne. Les échanges de métabolites entre espéces favorisent le
fonctionnement de 1’écosystéme.

L’approche discréte du chapitre 3] peut se révéler utile pour identifier des hypotheéses
biologiques, en lien avec la fermentation bactérienne par exemple. Comparer des ensembles
de métabolites produits et consommeés, par entité biologique au sein d’un écosystéme est
une solution. Parmi ces ensembles, nous avons calculé les ensembles de métabolites : (i)
échangeables entre différentes souches, (ii) déja présents dans le milieu extra-cellulaire, (iii)
nouvellement disponibles, libérables au cours d’une fermentation bactérienne par exemple,
(iv) pouvant étre limitants. L’analyse comparée de ces ensembles a permis de prédire les
espéces en compétition, les échanges et les souches impliquées dans les échanges. Ces
échanges peuvent impacter la croissance des bactéries, la production de composés d’inté-
réts et le pH. En plus de l'identification d’interactions en comparant des ensembles, nous
avons calculé des potentiels de coopération et de compétition, ce qui ajoute une dimen-
sion pseudo-quantitative a la caractérisation et permet de comparer des communautés de
divers écosystémes entre eux.

La dimension quantitative d’une interaction bactérienne est apportée par le modéle
numérique mécanistique du chapitre 2l Cette dimension est caractérisée par la prédiction
de la concentration des métabolites, et la quantité de biomasse produite correspondant
au taux de croissance de 'espéce. Les interactions sont identifiées en analysant les flux de
métabolites (i) entrant dans la cellule bactérienne et (ii) sortant vers le milieu extracel-
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lulaire. Par exemple, a ’échelle de chaque cellule, tous les modéles métaboliques ont un
flux de consommation du lactose non nul, suggérant une compétition pour ce dernier. Le
lactate est produit par les bactéries lactiques et consommé par P. freudenreichii, ce qui
est symbolisé par des flux de lactate sortant et entrant respectivement. Ces mécanismes
réveélent une coopération entre les bactéries lactiques, L. plantarum et L. lactis, et la bac-
térie propionique P. freudenreichii. Cette analyse est faite grace aux méthodes d’analyse
de flux (FBA, FVA) (Mahadevan and Schilling), 2003; Orth et al., 2010) sous I'hypothése
d’état stationnaire et de maximisation de la biomasse. Il est possible de faire varier cette
fonction objective, par exemple maximisation de la synthése d’ATP ou de lactate, la dis-
tribution des flux changerait et donc, de nouvelles hypothéses d’interactions verraient le
jour.

Ces interactions ont des impacts cinétiques sur la concentration des composés d’aromes
et sur la densité bactérienne. Au cours du temps, la concentration et la densité bacté-
rienne varient, et une croissance nulle ou ralentie d’une souche peut-étre expliquée par
une compétition pour un substrat ou par un précurseur limitant, au sens biologique. La
production d’un composé d’aréme peut également étre ralentie ou arrétée, suggérant une
compétition. Ces hypothéses ont été mises en avant par une analyse dynamique de 1’équi-
libre des flux (dFBA) (Mahadevan et al., 2002a)) et a permis de proposer des valeurs de
contribution relative de chaque espéce a la consommation et la production de composés
d’intérét. Nous avons ainsi suggéré des producteurs et des consommateurs pour chaque
composé pouvant étre testé en laboratoire. La validation biologique pourrait étre réalisée
par un knockout des génes correspondants. En plus de ces impacts, nous avons pu déduire
quelles sont les espéces participant le plus a 'acidification du milieu grace a notre mo-
déle de pH : i.e L. lactis au début de la fabrication et P. freudenreichii pendant ’affinage.

Les deux approches, discréte et numérique que nous avons développées dans cette
thése, ont permis de générer des hypothéses testables, affinant la compréhension des in-
teractions qui impactent la croissance bactérienne et/ou la production de métabolites.
A partir de ces hypothéses, nous discuterons ci-dessous des expérimentations biologiques
permettant de valider ou d’invalider les hypotheéses afin d’améliorer les modéles explicatifs.
Nous traiterons uniquement le cas ol des génomes annotés et les souches correspondantes
sont & notre disposition.

Les approches numérique et discréte que nous avons développées ont permis de détecter
des interactions bactériennes. Dans le cas d’'un échange de métabolites entre deux souches,
nous avons, pour les deux approches, les bactéries productrices et consommatrices ainsi
que le sens de I’échange. Par exemple, le lactate, mis en avant par notre implémentation
du dFBA, est produit par les bactéries lactiques et consommé par P. freudenreichii, la
phénylalanine, révélée par SMETANA (Zelezniak et al., 2015) et MiCOM (Diener et al.,
2020), serait produite par L. plantarum et consommée par P. freudenreichii. Ces deux
approches permettent également de nous indiquer des souches co-consommatrices de sub-
strats qui peuvent conduire & une compétition entre souches si ces substrats devenaient
limitants. Par exemple, le lactose est co-consommé par la communauté, ou encore la gly-
cine, est produite par L. plantarum et co-consommeée par L. lactis et P. freudenreichii.
Toutes ces interactions révélées in silico avec des outils a priori ou sans a priori peuvent
étre validées expérimentalement au moyen d’une comparaison entre des co-cultures et des
cultures pures. Afin de vérifier I'impact de ces interactions, la comparaison porterait sur
la croissance des bactéries ainsi que sur le dosage de métabolites.

Dans le cas d'une hypothése de co-consommation d’un substrat, une décroissance
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bactérienne et/ou une diminution de la concentration de ce métabolite devraient étre
observées en co-culture. Afin de vérifier les souches impliquées, un marquage isotopique
a froid de ce métabolite suivi d’une spectroscopie avec la méthode Raman (Cui et al.|
2022; Wang et al. [2020) permettraient d’identifier les consommateurs de ce métabolite.
Les activations et les inhibitions de productions métaboliques peuvent étre mises en avant
avec les données métatranscriptomiques ou métaprotéomiques. Pour révéler expérimenta-
lement ces échanges d’intermédiaires métaboliques (1), il faut valider indépendamment la
production de ce métabolite par I’espéce productrice en culture pure et la consommation
par I’espéce consommatrice avec un marquage isotopique.

Retour d’expérience sur l’interdisciplinarité de la thése

Au cours de la collaboration établie avec les biologistes dans cette thése, nous avons
pu mettre en évidence deux fagons d’exploiter les modéles développés. Dans un premier
temps, seul le résultat du modéle est important afin de vérifier expérimentalement les
prédictions. Par exemple, dans le chapitre [2] nous avons mis en avant de nouvelles inter-
actions métaboliques potentielles, a la fois avec notre modéle avec a priori et les outils
sans a priori, pouvant étre validées ou réfutées grace aux expérimentations que nous
avons mentionnées plus haut. Dans un second temps, pour une ré-exploitation des résul-
tats de la thése, la propriété de généricité des outils et du savoir-faire est importante.
Cette généricité permet 'utilisation pour une autre question de recherche ou avec des
données d’entrées différentes. Par exemple, les outils développés des chapitres [3] et [4] ont
permis 'utilisation de réseaux métaboliques appartenant a n’importe quel écosystéme, et
permettent de s’intéresser a la compétition, coopération, sélection de communautés selon
différents critéres biologiques etc. Par ailleurs, le degré de diffusion des logiciels déve-
loppés est un facteur & prendre en compte pour un travail interdisciplinaire. En effet, le
déploiement de nos outils sur une plateforme, telle que Galaxy (Community, 2022)) par
exemple, permettrait de garantir un accés simplifié pour les biologistes et d’approfondir
leurs recherches sur la compréhension des interactions bactériennes.
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Perspectives

Avec ces trois chapitres, nous avons contribué a ’avancement des analyses du mé-
tabolisme des communautés microbiennes sur le plan numérique et discret. Cependant
plusieurs points d’amélioration subsistent. A court terme, valoriser davantage l'intégra-
tion des données métatransciptomiques serait intéressant. En effet, dans le chapitre [2]
nous avons utilisé ces données hétérogenes pour valider des interactions mises en évidence
par SMETANA en étudiant I’expression des génes associés a la production et a la consom-
mation des métabolites présumés échangés. Il serait pertinent de tester de contraindre les
réseaux métaboliques par les données méta-transcriptomiques avec différentes méthodes
(Agren et al., |2012; Becker and Palsson, 2008 |Jenior et al., |2020) et de comparer les
résultats a nos données simulées au niveau des voies métaboliques exprimées ainsi qu’aux
données métabolomiques. De plus, nous pourrions nous demander si seules les régulations
des expressions géniques suffisent pour obtenir un modéle numérique précis, ce qui aurait
pour conséquence de réduire le temps passé au raffinement et a la calibration de modéles
métaboliques. Ces données pourraient également servir de contrainte a priori pour les
modeles discrets du chapitre [ et [l En effet, inférer des régles logiques sur ’expression
de voies métaboliques connues peut changer les potentiels d’interactions de communautés
microbiennes et réduire la combinatoire.

A moyen terme, la construction d’un modéle hybride des écosystémes microbiens pour-
rait étre faite. Méme si nous avons conclu qu'un modéle hybride n’est pas nécessaire, ce
type d’approche pourrait néanmoins apporter une plus-value. En effet, les métabolites
suivis en dynamique dans le modéle numérique du chapitre [2| proviennent d’'une question
biologique. Dans Bellazzi et al.| (2001), le modéle structurel alimente le modéle numérique
en données permettant d’enrichir 'analyse. Dans notre cas, le couplage de notre modéle
numérique a une approche de criblage, comme le modéle logique du chapitre [3, permet-
trait de fournir des métabolites d’intérét en entrée. Une difficulté mise en évidence, est le
grand nombre de composés échangeables détectés par une telle approche. Dans le but de
filtrer ces solutions, un premier apport du modeéle numérique serait de vérifier la faisabilité
de production des composés identifiés par le modéle logique. Cette faisabilité pourrait-
étre transmise au modéle logique comme une donnée d’entrée sous forme de régles et ou
contraintes nouvelles. Nous aurions a terme, un modéle hybride couplé, dans lequel le
formalisme numérique et le formalisme discret communiquent.

Enfin a plus long terme, la construction d’'un modéle de jumeau numérique du proces-
sus de la fermentation bactérienne est une perspective attrayante. En effet, dans les tra-
vaux de Udugama et al.| (2021), les auteurs construisent un modéle de jumeau numérique
et utilisent la fermentation de I’éthanol pour démontrer 'efficacité de leur modéle. Selon
la définition de L’INRAE, un jumeau numérique est défini comme “une représentation
numérique de 'objet ou du systéme d’intérét (physique ou biologique; e.g. cellule, tissu,
plante, animal), incluant des variables décrivant son état et son évolution de fagon dyna-
mique”ﬂ Nous avons des données d’entrée dynamiques sur le processus de fermentation
(métatranscriptomiques, métabolomiques et cinétiques), un algorithme de modélisation
et de simulation. Une caractérisation manquante est la boucle de rétroaction du modéle
sur ’état du processus modélisé : i.e. une prise de décision.

1. https://digitbio.hub.inrae.fr/thematiques/vers-le-jumeau-numerique#Jumeaux
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Modélisation numérique du
métabolisme de 3 bactéries du fromage

Composition du milieu extracellulaire utilisé pour les si-
mulations

Pour lancer les simulations numériques, nous avons utilisé les composés que 'on peut
trouver dans le lait et listés dans la Table [ :
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Nom du composé Identifiant du composé | Composé du lait | Cible | Numéro CAS
beta-carotene caro v’ 7235-40-7
retinol retinol v 68-26-8
zine 7n2 v 7440-66-6
cobalt cobalt2 v 7440-48-4
sodium nal v’ 7440-23-5
potassium k v 7440-09-7-
magnesium mg2 v 7439-95-4
Phosphate pi v 14265-44-2
mn2+ mn2 v 16397-91-4
fer3+ fe3 v 20074-52-6
fer2+ fe2 v 7439-89-6
cuivre cu2 v 7440-50-8
chloride cl v 16887-00-6
calcium ca2 v 7440-70-2
proton h v 12408-02-5
molybdate mobd v 14259-85-9
arachidonique arachd v’ 506-32-1
alpha-linoleique Inlnca v’ 60-33-3
linoleique Inlc v 60-33-3
stearique ocdca v’ 57-11-4
oleique ocdcea v 112-81-1
palmitique D-hdca v 57-10-3
myristique ttdca v 544-63-8
laurique ddca v 143-07-7
caprylique octa v 124-07-2
lactose lets v’ v 63-42-3
citrate cit v 126-44-3
L-aspartate asp_ L v 56-84-8
D-aspartate asp_ D v’ 1783-96-6
L-threonine thr L v 72-19-5
L-Serine ser_ L v 56-45-1
D-glutamate glu_ D v 6893-26-1
L-glutamate glu L v’ 56-86-0
l-proline pro_ L v’ 147-85-3
D-proline pro__D v’ 344-25-2
glycine gly v’ 56-40-6
d-alanine ala_ D v 338-69-2
l-alanine ala_ L v 56-41-7
cysteine cys__L v 52-90-4
valine val L v 72-18-4
methionine met_ L v 63-68-3
isoleucine ile_ L v’ 73-32-5
leucine leu L v’ 61-90-5
tryptophan trp_ L v’ 73-22-3
Tyrosine tyr L v 60-18-4
phenylalanine phe L v 63-91-2
Histidine his_ L v 71-00-1
Lysine lys. L v 56-87-1
Arginine arg L v 74-79-3
ammonia nh3 v 7664-41-7
ammonium nh4 v 14798-03-9
sulfate so4 v 14808-79-8
Ni2+ ni2 v 14701-22-5
Glutamine ¢gln L v 56-85-9
asparagine asn__ L v 70-47-3
functional form vitamin b12 b12 v 68-19-9
caproique hxa v’ 142-62-1
vitamine b6 pydxn v’ 65-23-6
vitamine b6_P pydx5p v’ 54-47-7
Water h2o v 7732-18-5
02 02 v 7782-44-7
vitamine b5 pnto R v 79-83-4
Vitamine b3 nac v 59-67-6
Vitamine b2 ribflv v 83-88-5
Vitamin bl thm v 59-43-8
Vitamin _C asch_ L v 50-81-7
L-LACTATE lac_ L v 50-21-5
D-LACTATE lac_ D v 10326-41-7
5,6,7,8-tetrahydrofolate(vitamin_b9) thf v 135-16-0
Diacetyl diact v 431-03-8
butanediol btd_RR v 513-85-9
propionic acid ppa v 79-09-4

TABLE 1 — Composition du milieu extracellulaire
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Modélisation logique du métabolisme
des communautés bactériennes

Taxonomie des génomes utilisés pour reconstruire les
communautés simulées

2752 génomes de références isolés des microbiotes de I'intestin humain, feuille et racine
d’A. thaliana, et du sol ont été utilisés pour la reconstruction des réseaux métaboliques
a Péchelle du génome (GEMs) et 'assemblage de communautés simulées pour chacun
des quatre habitats. La figure supplémentaire [I| montre la diversité taxonomique de ces
génomes.
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FIGURE 1 - Taxonomie des génomes associés a chaque GEM des 4 écosys-
témes. Le cercle intérieur de couleur représente le phylum du génome. Les quatre cercles
supplémentaires indiquent la présence du taxon parmi les génomes de 1’écosystéme cor-
respondant. La figure a été créée avec iTOL (99).
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Potentiels d’interactions graines spécifique

Sans le mixte
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FIGURE 2 — Distribution des scores de coopération et de compétition dans des commu-
nautés simulées de 5 a 150 bactéries isolées de I'intestin, de la racine, de la feuille et du sol
en utilisant les graines spécifiques. Une comparaison de moyennes avec le test de Wilcoxon
a été fait.
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FIGURE 3 — Distribution des scores de coopération et de compétition dans des commu-
nautés simulées de 5 a 150 bactéries isolées de I'intestin, de la racine, de la feuille, sol et du
mixte. Seul une comparaison avec deux a deux avec le mixte a été faite. La comparaison
de moyennes avec le test de Wilcoxon a été fait.
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Plus value d’ajout ou de retirer une espéces dans le mi-
lieu graine spécifique
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FIGURE 4 — Effet d’ajouter ("added") ou de retirer une espéce ("minus") sur les potentiels
de coopération et de compétition pour chaque communauté avec les graines spécifiques.
Le test de comparaison de moyennes Wilcoxon a été utilisé sur des communauté de taille
3 & 10 sur I’écosystéme de l'intestin.
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.1 Milieux générique et spécifique utilisés pour les si-
mulations

Les deux milieux spécifiques pour analyser le microbiote de l'intestin et ceux de la
feuille, racine et du sol ainsi que le milieu générique sont représentés dans la Table [2]
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Composé du milieu générique

Composé du milieu spécifique pour la racine, feuille et le sol

Composé du milieu spécifique pour I'intestin

WATER WATER WATER
PROTON PROTON PROTON
CA+2 CA+2 CA+2
K+ K+ K+
MG+2 MG+2 MG+2
NA+ NA+ NA+
Pi Pi Pi
CU+2 CU+2 CU+2
FE+2 FE+2 FE+2
FE+3 FE+3 FE+3
MN+2 MN+2 MN-+2
ZN+2 ZN+ 2 ZN+2
CL- CL- CL-
CPD-387 CPD-387 CPD-387
AMMONIUM AMMONIUM AMMONIUM
NITRATE NITRATE NITRATE
OXYGEN-MOLECULE OXYGEN-MOLECULE OXYGEN-MOLECULE
SULFATE SULFATE SULFATE
SELENATE SELENATE SELENATE
ETOH MANNITOL ETOH
CELLULOSE GLC CELLULOSE
Starch L-CITRULLINE Starch
SORBITOL FRU SORBITOL
GLC FUM GLC
MANNITOL MAL MANNITOL
XYLITOL D-LACTATE XYLITOL
CPD-15972 L-LACTATE CPD-15972
MALTOSE METOH MALTOSE
SUCROSE suc SUCROSE
D-galactopyranose SUCROSE D-galactopyranose
BETA-D-FRUCTOSE 4-AMINO-BUTYRATE BETA-D-FRUCTOSE
DODECANOATE L-ALPHA-ALANINE DODECANOATE
PALMITATE ARG PALMITATE
STEARIC_ACID ASN STEARIC_ACID
OLEATE-CPD L-ASPARTATE OLEATE-CPD
ARACHIDIC_ACID CYS ARACHIDIC_ACID
ARACHIDONIC_ACID GLN ARACHIDONIC_ACID
BUTYRIC_ACID GLT BUTYRIC_ACID
CHOLESTEROL GLY CHOLESTEROL
TETRACOSANOATE HIS TETRACOSANOATE
LINOLEIC_ACID ILE LINOLEIC_ACID
ASCORBATE LEU ASCORBATE
PANTOTHENATE LYS PANTOTHENATE
DOCOSANOATE MET DOCOSANOATE
LINOLENIC _ACID PHE LINOLENIC_ACID

L-ALPHA-ALANINE PRO CPD-3617
ASN SER CPD-7836
ARG THR CPD-8462
L-ASPARTATE TRP CPD-7830
CYS TYR CPD-17322
GLN VAL CPD-195
GLT Vitamins-B12 CPD-9245
GLY COB-I-ALAMIN CPD-17188
HIS CHOLINE CPD-13792
ILE Reduced-ferredoxins CPD-12189
LEU Acceptor CPD-12653
LYS Donor-H2 CPD-14292
MET ACP CPD0-2208
PHE NAD CPD-10244
PRO NADP L-ALPHA-ALANINE
SER ADP ASN
THR ARG
TRP L-ASPARTATE
TYR CYS
VAL GLN
Vitamins-B12 GLT
COB-I-ALAMIN GLY
CHOLINE HIS
THIAMINE ILE
ADENOSYLCOBALAMIN LEU
RIBOFLAVIN LYs
NIACINE MET
PYRIDOXAMINE PHE
PYRIDOXINE PRO
PYRIDOXAL SER
BIOTIN THR
VITAMIN _D3 TRP
ALPHA-TOCOPHEROL TYR
5-METHYL-THF VAL
THF Retinols
Acceptor THIAMINE
Donor-H2 ADENOSYLCOBALAMIN
Reduced-ferredoxins RIBOFLAVIN
ACP NIACINE
NAD NIACINAMIDE
NADP PYRIDOXAMINE
ADP PYRIDOXINE
PYRIDOXAL
BIOTIN

VITAMIN_D3
ALPHA-TOCOPHEROL
CPD-12826
10-FORMYL-THF
5-METHYL-THF
THF
Vitamins-B12
COB-I-ALAMIN
Acceptor
Donor-H2
Reduced-ferredoxins
ACP
URATE
CPDI1F-129
NAD
NADP
ADP

TABLE 2 — Composition du {r71i21ieu générique et spécifique
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SBML Systems Biology Markup Language
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