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Problèmes d’optimisation combinatoire pour
l’étude du métabolisme

Clémence Frioux1 and Anne Siegel1

1Univ Rennes, Inria, CNRS, IRISA

La motivation fondamentale de la biologie des systèmes est d’étudier un or-
ganisme dans son ensemble plutôt que ses composants isolés, pour comprendre
comment des phénotypes complexes émergent des interactions entre ses compo-
sants (Kitano, 2002a, 2002b). En pratique, comprendre et modéliser un orga-
nisme passe par l’intégration de connaissances et des données multiples et hété-
rogènes, souvent générées à haut-débit grâce aux technologies dites « omiques
» : génomique, transcriptomique, métabolomique, etc. Dans ce chapitre, nous
nous focaliserons sur l’information qui peut être extraite des annotations de gé-
nomes et de transcrits. Nous expliciterons comment cette information peut-être
modélisée à l’échelle du métabolisme pour mieux comprendre la capacité d’un
organisme ou d’une communauté d’organismes à réaliser une fonction donnée,
en particulier la production de biomasse.

Le métabolisme d’un organisme est représenté sous la forme de réseaux de
réactions, supports de nombreuses simulations pour appréhender sa physiologie.
Dans la section 1, nous aborderons les notions de dynamique et de fonctionnalité
dans les réseaux métaboliques. La section 2 définira les problèmes de complétion
associés à ces réseaux. La section 3 démontrera l’applicabilité de ces problèmes
à l’étude du métabolisme de communautés d’organismes. Enfin, la section 4 pré-
sentera les différentes sémantiques (Booléenne, quasi-stationnaire) qui peuvent
être utilisées pour approximer la dynamique d’un réseau métabolique et être
exploitées dans les problèmes de complétion de réseaux métaboliques.

1 Dynamique et fonctionnalité d’un réseau mé-
tabolique

1.1 Réseaux métaboliques
Le génome encode une grande quantité d’information, dont les séquences

correspondants à des protéines appelées enzymes, catalysant des réactions mé-
taboliques, c’est-à-dire des transformations de petites molécules (métabolites ou
composés) dans une cellule ou un organisme, catalysées par des protéines ap-
pelées enzymes. Un exemple classique de réaction est la première étape de la
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glycolyse : Glucose + ATP → Glucose-6-phosphate + ADP + H+. Cette réaction
transforme le glucose en glucose-6-phosphate sous l’action de l’enzyme hexoki-
nase. Une cascade de réactions métaboliques, comme la glycolyse qui transforme
le glucose en pyruvate, est appelée voie métabolique.

Un réseau métabolique décrit l’ensemble des réactions associées au métabo-
lisme dans une cellule, un tissu ou un organisme. Ainsi, un réseau métabolique
à l’échelle génomique (GSM) regroupe toutes les réactions associées à un orga-
nisme. Les enzymes qui contrôlent les réactions d’un GSM sont chacune associée
à un ou plusieurs gènes du génome de l’organisme considéré. L’essor de l’étude
des réseaux métaboliques a donc été porté par l’essor des technologiques de sé-
quençage. Ainsi, le premier GSM publié fut celui de la bactérie Haemophilus
influenzae (Edwards & Palsson, 1999), obtenu à partir de l’annotation de
son génome en 1999. Depuis, des centaines de GSMs ont été construits, pour
une grande variété d’organismes (T. Y. Kim et al., 2012).

Formellement, un réseau métabolique peut être décrit par un graphe dirigé
biparti G = (R ∪ M,E, stc), où R et M sont des ensembles de nœuds cor-
respondants respectivement aux réactions (éventuellement annotées par leurs
enzymes) et aux métabolites. Quand (m, r) ∈ E (respectivement (r,m) ∈ E),
avec m ∈ M et r ∈ R, le métabolite concerné est qualifié de substrat (respec-
tivement produit) de la réaction r. Les nœuds réactions et métabolites peuvent
avoir des arcs entrants et sortants multiples.

L’étiquetage d’un arc stc : E → R indique le coefficient stoœchiométrique
du composé de la réaction considérée, c’est-à-dire la quantité relative de ce
composé qui est impliquée dans la réaction. Ces coefficients sont la base d’une
représentation mathématique des réseaux métaboliques sous forme de matrice
stœchiométrique S (Maranas & Zomorrodi, 2016), dont les colonnes sont
associées aux réactions et les lignes sont associées aux métabolites. Une valeur
de la matrice indique la stœchiométrie du composé considéré dans la réaction
considérée (0 si le composé n’y participe pas).

De manière générale, la notation G (ou G′ etc.) décrira un réseau métabo-
lique, et ses réactions et métabolites seront notés R et M respectivement (ou R′,
M ′ etc.). Une autre représentation des réseaux métabolique se fait sous la forme
d’hypergraphes (Cottret & Jourdan, 2010) mais elle ne sera pas considérée
ici pour faciliter la lecture de ce chapitre.

La figure 1 présente un exemple de réseau métabolique, composé de cinq réac-
tions R = {r1, r2, r3, r4, r5}. La réaction r4 possède deux substrats : substrat(r4) =
{D,E} et un produit produit(r4) = {G}. Par défaut, les stœchiométries non in-
diquées sont de 1. La stœchiométrie associée au métabolite F dans la réaction
r5, stc(F, r5) = 2, signifie que deux molécules de F en plus d’une molécule de
E sont nécessaires pour que la réaction r5 soit catalysée.

1.2 Reconstruction de réseaux métaboliques
Un réseau métabolique est obtenu après un processus de reconstruction vi-

sant à capturer l’ensemble des réactions susceptibles d’être catalysées par un
organisme, à partir de son information génomique. Dans Thiele et Palsson,
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−1 0 0 0 0 A

0 −1 0 0 0 B

0 0 −1 0 0 C

+1 0 0 −1 0 D

0 +1 0 −1 −1 E

0 0 +1 0 −2 F

0 0 0 +1 0 G

0 0 0 0 +1 H

0 0 0 0 +1 I

Figure 1 – Réseau métabolique représenté sous forme de graphe biparti. Les
cercles représentent des métabolites, les carrés représentent des réactions. Les
arcs décrivent les relations de consommation (métabolite vers réaction) et pro-
duction (réaction vers métabolite). L’étiquetage des arcs (par défaut, 1) décrit
la stœchiométrie associée au métabolite associé. Les réactions décrites par le
graphe sont les réactions r1, r2, r3, r4 et r5. Les coefficients stoechiométriques
du réseau sont représentés dans la matrice S, chaque ligne étant associée à la
production ou consommation d’un composé fixé, et chaque colonne à la descrip-
tion d’une réaction donnée.

2010, un protocole en 96 étapes est décrit pour obtenir un réseau de qualité, re-
posant sur une curation manuelle importante du réseau, nécessitant un temps de
travail évalué entre plusieurs mois et une année. Ce protocole a été utilisé pour
obtenir certains réseaux métaboliques parmi les plus complets, comme ceux de
la bactérie Escherichia coli (Feist et al., 2007 ; Monk et al., 2017 ; Orth et al.,
2011 ; Reed et al., 2003).

De manière générale, il est possible de séparer le processus de reconstruction
en deux grandes étapes, une première non-guidée et automatique, et une se-
conde guidée et semi-automatique ou manuelle. Ces dernières années, plusieurs
plateformes de reconstruction de réseaux métaboliques ont vu le jour pour auto-
matiser cette procédure. Toutes ces plateformes combinent plusieurs méthodes
pouvant être classées dans deux catégories : (a) permettre la construction d’une
ébauche de réseau, (b) permettre d’améliorer le modèle jusqu’à ce qu’il soit
fonctionnel. Ainsi, Pathway Tools (Karp et al., 2016) met à disposition un en-
semble d’outils et de méthodes pour construire un réseau métabolique (GSM)
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depuis un génome annoté, jusqu’à la simulation de son modèle mathématique.
ModelSeed (Devoid et al., 2013 ; Henry et al., 2010) permet la reconstruction
automatique de GSMs, et peut être combiné avec le pipeline d’annotation géno-
mique RAST (Aziz et al., 2008), pour les microorganismes et les plantes. Kbase
(Arkin et al., 2016) est une plateforme en ligne qui facilite le partage et la colla-
boration autour de la reconstruction de réseaux métaboliques. Enfin, la RAVEN
Toolbox fonctionne sous MATLAB et propose un pipeline complet pour la re-
construction, l’analyse et la visualisation de GSMs (Wang et al., 2018). Au delà
de ces plateformes, il existe un grand nombre de méthodes et de boîtes à outils
bioinformatiques (Vijayakumar et al., 2017) pour ces applications, telles que
la Cobra Toolbox (Heirendt et al., 2019). Elles peuvent être utilisées dans le
processus de reconstruction et/ou pour les étapes de curation et/ou pour l’ana-
lyse du modèle en résultant (Ebrahim et al., 2013 ; Schellenberger, Que
et al., 2011 ; Steffensen et al., 2016).

1.3 De la dynamique d’un réseau métabolique à sa fonc-
tionnalité

La notion de dynamique est indissociable d’un réseau métabolique. Pourtant
les réseaux métaboliques en tant que tels ne sont pas des objets dynamiques. Ils
présentent simplement l’ensemble des réactions de transformations susceptibles
d’être activées par une enzyme dont le gène associé est présent dans le génome
d’un organisme.

Une première approche pour décrire la dynamique d’un réseau métabolique
consiste à utiliser des modèles mécanistiques de réactions enzymatiques. Dési-
gnons par m le vecteur des concentrations des métabolites M du réseau, et v
le vecteur des vitesses des réactions R du réseau. Une relation de Michaelis-
Mentens permet de modéliser le flux vr d’une réaction r ayant un composé A

pour substrat avec coefficient stoechiométrique 1 par l’équation vr = vmax[A]
Km+[A] ,

où vmax et Km sont des constantes spécifiques à la réaction. La dynamique du
système est alors décrite par un ensemble d’équations différentielles qui tient
compte de la matrice stoechiométrique du système S :

dm(t)

dt
= Sv(m(t)).

Simuler une telle dynamique nécessite de connaître l’ensemble des para-
mètres associés à chaque réaction. L’étude de la cinétique des processus enzyma-
tiques basée sur les équations de Michaelis-Menten a été réalisée pour la bactérie
Escherichi coli (Mannan et al., 2015). En pratique, utiliser des approches de
simulation numérique pour comprendre le fonctionnement d’un réseau méta-
bolique global (GSM) n’est pas envisageable pour la plupart des organismes
connus : on ne dispose pas des capacités expérimentales pour identifier les pa-
ramètres cinétiques de l’ensemble des enzymes d’un organisme (Mannan et al.,
2015).

Pour parvenir à étudier le comportement d’un réseau métabolique en évitant
de simuler sa dynamique, la communauté scientifique a introduit différentes ap-
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proches, basées sur des hypothèses de stationnarité ou de monotonie, que nous
allons décrire dans les différentes parties de ce chapitre. Le principe général
commun à ces approches est le suivant : on fait l’hypothèse que le milieu cel-
lulaire (ec.à.d. son environnement) est constitué d’un ensemble de nutriments,
appelés graines et notés S. À partir de l’approche utilisée pour modéliser le
fonctionnement du système, on prédit qu’un sous-ensemble (réactions et com-
posés) du réseau G (noté de manière générique activeG(S)) est activable, à par-
tir du milieu S considéré. Ainsi, on notera activesG(S) l’ensemble des réactions
activables (resp. composés productibles) à partir des nutriments S sous hypo-
thèse de stationnarité, et activetG(S) l’ensemble des réactions (resp. composés)
prédits comme étant activables (resp. productibles) à partir des graines, sous
hypothèse de monotonie (Frioux et al., 2017). Le lien entre réaction activable
et composé productible dans le sous-réseau activeG(S) est intuitif : les compo-
sés appartenant aux produits d’une réaction activable sont productibles. Selon
les applications, la définition de l’activité du réseau pourra être indifféremment
focalisée sur les composés ou les réactions.

Plus précisément, une première abstraction de la fonctionnalité du métabo-
lisme consiste à considérer que, dans un état stationnaire, les composés internes
du système ne s’accumulent pas. Cette hypothèse est considérée comme va-
lable sur des périodes de temps relativement long (plusieurs minutes), si on
tient compte du fait que les échelles de temps associées aux différents mé-
canismes cellulaires (signalisation, métabolisme, régulation transcriptionnelle)
sont disjointes (Doran, 2013). Sur la base de cette hypothèse, les productions
et consommations de chaque métabolite interne sont équilibrées. Le comporte-
ment du système est alors contraint par des relations linéaires sur les variables
associées aux flux des réactions. L’ensemble des composés productibles et réac-
tions activables activesG(S) est calculé en faisant une hypothèse de maximisation
de biomasse. Nous reviendrons sur ce modèle en détails dans la section 4.

Dans des phases de croissance, l’hypothèse de stationnarité n’est plus valable,
et on peut alors seulement émettre des hypothèses qualitatives sur le comporte-
ment du système. On fait alors l’hypothèse que les relations métaboliques sont
monotones, c’est-à-dire qu’elles ne peuvent pas être inversées pendant la réponse
du système à une perturbation initiale. Ceci permet de modéliser le comporte-
ment du système par des règles booléennes, qui activent chaque réaction dès que
ses substrats sont disponibles. L’ensemble des métabolites et réactions activés
est alors noté activetG(S) d’après l’algorithme d’expansion de réseau décrit dans
Ebenhöh et al., 2004. Nous reviendrons sur ce modèle en détails dans la section
4.

Ainsi, d’un point de vue dynamique, le passage à l’échelle du métabolisme
complet d’une cellule devient possible en faisant des abstractions dans différents
cadres formels, qui permettent de modéliser la capacité d’un réseau à produire
des composés sous la forme de contraintes et de problèmes d’optimisation. Dans
ce contexte, on considère qu’un réseau est fonctionnel lorsque les simulations
numériques (associées à l’abstraction considérée) permettent de prédire la crois-
sance de l’organisme. Pour cela, une réaction de biomasse (Feist & Palsson,
2010) est généralement ajoutée au modèle ; son contenu en terme de substrats,
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produits et leurs stœchiométries respectives varie pour chaque organisme. La
précision de la définition de cette fonction est cruciale car son activation est un
élément clef pour attester de la qualité du réseau (S. H. Chan et al., 2017). Une
difficulté est d’équilibrer les coefficients stœchiométriques des métabolites, dont
certains nécessitent des ajustements et constituent des éléments complexes du
réseau (Xavier et al., 2017 ; N. Xu et al., 2017). Il existe des réactions de bio-
masse universelles pouvant être adaptées à chaque espèce (Henry et al., 2010) ;
on constate cependant en pratique que les réactions de biomasse fournies dans
les réseaux publiés peuvent varier considérablement (Xavier et al., 2017).

2 Comprendre le métabolisme des organismes non-
modèles : algorithmes de complétion de méta-
bolisme

2.1 Métabolisme des organismes non modèles
Les organismes dits « modèles » ont été l’objet de nombreuses années d’étude,

menant à une maîtrise de ces organismes par et pour les expérimentations, et
une compréhension importante de leur physiologie, traduite par la littérature
qui lui est associée. C’est soit leur faible complexité biologique, soit la facilité
à les utiliser pour des expérimentations qui ont fait de ces organismes des es-
pèces modèles. Parmi elles se trouvent la bactérie Escherichia coli, le nématode
Caenorhabditis elegans, la souris Mus musculus, la drosophile Drosophila mela-
nogaster ou encore la plante Arabidopsis thaliana. Avec l’humain, les organismes
modèles ont été les premiers bénéficiaires des techniques dites à haut-débit, en
particulier de séquençage. Depuis, l’amélioration des techniques de séquençage
et la diminution des coûts qui y sont associés ont permis l’accès aux génomes
de milliers d’organismes. Néanmoins, l’étendue des connaissances relatives à ces
derniers est moindre par rapport aux organismes modèles. Ainsi, un organisme
non-modèle est par définition moins étudié, voire très peu étudié. Sont égale-
ment inclus dans cette catégorie des organismes difficilement ou non-cultivables,
dont les principales (ou uniques) données à disposition les concernant sont les
séquences génomiques.

La plupart des organismes séquencés de nos jours sont non-modèles. On note
que des groupes taxonomiques sont plus séquencés que d’autres chez les euca-
ryotes, comme les mammifères (1% des espèces ont leur génome séquencé en
2014) par rapport aux plantes (0.01%) ou aux insectes (0.001%) (Ellegren,
2014). Pour les procaryotes, des discussions actuelles portent sur l’importance
et les enjeux liés au développement de nouvelles bactéries modèles (Liu &
Deutschbauer, 2018) .

Dans le domaine du métabolisme, la proximité entre un organisme modèle
et un organisme non-modèle est exploitée pour prédire des fonctions chez le se-
cond à partir des fonctions caractérisées chez le premier, via des recherches de
séquences orthologues dans les génomes. L’orthologie repose sur une hypothèse
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d’évolution de gènes homologues de deux organismes à partir d’un unique gène
chez un ancêtre commun. Des méthodes de reconstruction de réseaux métabo-
liques se basent ainsi sur l’orthologie en utilisant le métabolisme d’organismes
proches de l’espèce d’intérêt (Emms & Kelly, 2015 ; Li et al., 2003 ; Loira
et al., 2015). En revanche, la prédiction de fonctions spécifiques à un organisme
non-modèle, dite de novo, est plus difficile, en raison des difficultés à le cultiver,
le modifier génétiquement, ou même l’isoler. En conséquence, les expériences sur
les organismes non-modèles sont généralement pratiquées en perturbant globale-
ment leur environnement, là où celles concernant les organismes modèles peuvent
être davantage ciblées sur des perturbations génétiques. Cela motive une étude
globale du lien entre un phénotype et son environnement et la biologie des sys-
tèmes est alors adéquate pour mieux comprendre ces organismes en intégrant
de multiples niveaux de connaissance et d’information.

Obtenir un réseau métabolique de qualité pour un organisme est un enjeu
important en biologie des systèmes, et particulièrement pour les organismes non-
modèles. Comme indiqué dans la Sec. 1.2, des méthodes automatiques existent,
mais elles ne peuvent totalement remplacer l’expertise biologique et les modi-
fications manuelles nécessaires aux réseaux métaboliques (Karp et al., 2018).
Un réseau métabolique se doit d’être fonctionnel vis-à-vis d’un objectif méta-
bolique défini ; dans de nombreux cas il s’agit de la production de la biomasse
(Thiele & Palsson, 2010). La production de biomasse est prédite en utilisant
une abstraction sémantique de la fonctionnalité du système (voir Sec. 1.3), qui
est souvent basée sur une hypothèse stationnaire modélisée par des contraintes
de flux, mais peut être aussi basée sur une hypothèse de monotonie modélisée
par des règles booléennes aux niveaux intermédiaires de la reconstruction.

Le réseau métabolique n’est généralement pas fonctionnel après l’intégration
des informations issues de l’analyse du génome, et des relations d’orthologie avec
les génomes d’autres espèces. On parle souvent d’ébauche de réseau métabolique
à cette étape (draft). Des réactions peuvent être manquantes, en raison de l’in-
complétude des annotations génomiques ou des limites des outils d’annotation.
La situation opposée est également possible : les processus de reconstruction ou
d’annotation peuvent ajouter des réactions inutiles (faux-positifs). Ces réactions
peuvent être isolées dans le réseau, laissant penser à tort qu’il manque d’autres
transformations pour les relier.

Dans le cas où le réseau métabolique d’un système ne permet pas de prédire
la production de biomasse ou tout autre critère de fonctionnalité, on procède
à une étape de complétion (ou gap-filling) pour identifier des réactions permet-
tant de rétablir la fonctionnalité du système. La complétion est ainsi une part
essentielle de la seconde grande étape de reconstruction de réseaux métabolique,
semi-automatique et guidée par un objectif métabolique que le modèle doit at-
teindre. Les incomplétudes du réseau peuvent être identifiées et réparées dans
leur ensemble (Satish Kumar et al., 2007 ; Thiele et al., 2014) ou de manière
ciblée au sein de voies métaboliques (Prigent et al., 2017). De manière gé-
nérale, le principe de la complétion est de sélectionner des réactions dans une
base de données afin de restaurer la fonctionnalité du modèle vis-à-vis de l’ob-
jectif défini. Plusieurs techniques de complétion co-existent, associées à divers
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outils bioinformatiques. Un critère généralement partagé par les méthodes est
de minimiser le nombre de modifications à faire au modèle, entraînant une mi-
nimisation du nombre de réactions à rajouter. Des réactions sont proposées par
les algorithmes à partir de la base de données de référence. Une ultime étape est
d’assigner aux réactions nouvellement ajoutées un ou plusieurs gènes (Chitale
et al., 2016 ; Orth & Palsson, 2010 ; Pan & Reed, 2018 ; Plata et al., 2012).

2.2 Reconstruction du métabolisme d’espèces non-modèles
et problèmes de complétion

Plus formellement, résoudre le problème de complétion d’un réseau méta-
bolique ou gap-filling consiste à s’assurer qu’un ensemble de réactions objectifs
RT est prédit comme étant activable à partir d’une description du milieu de
culture modélisée par un ensemble de composés S appelés graines. Comme indi-
qué précédemment, le concept d’activation dépend de l’abstraction choisie, elle
peut-être basée sur des flux, des réseaux booléens ou des contraintes hybrides. La
complétion du réseau est réalisée en proposant un algorithme pour sélectionner
des réactions additionnelles dans réseau de référence G′, une base de données de
réactions par exemple (Caspi et al., 2018). En lieu et place de l’utilisation d’un
ensemble de réactions objectifs, le focus peut être fait sur la production d’un
certain nombre de métabolites cibles. Ces deux possibilités sont équivalentes,
puisque s’assurer de la production des substrats d’une réaction objectif revient
à s’assurer de l’activation de cette dernière lorsqu’on on fait l’hypothèse que ces
différents substrats peuvent être dégradés par l’organisme s’ils sont en surplus.
La définition du problème de complétion métabolique peut par ailleurs s’étendre
à l’activation de la totalité des réactions du réseau métabolique, c’est-à-dire la
production de tous ses métabolites.

Étant donnés une abstraction pour l’activation des réactions du réseau (active ()),
un réseau métabolique G = (R∪M,E, stc), un ensemble S ⊆ M de métabolites
graines décrivant le milieu de culture, un ensemble RT ⊆ R de réactions cibles,
et un réseau de référence G′ = (R′∪M ′, E′, stc′), on définit l’extension du réseau
G par rapport à un ensemble de réactions R′′ ⊆ R′ comme suit :

extension(G,G′, R′′) = ((R ∪R′′) ∪ (M ∪M ′′), E ∪ E′′, stc′′) , tel que
M ′′ = {m ∈ M ′ | ∃ r ∈ R′′,m ∈ substrate(r) ∪ product(r)} ,
E′′ = E′ ∩ ((M ′′ ×R′′) ∪ (R′′ ×M ′′)), et
stc′′ = stc ∪ stc′.

Le problème de complétion métabolique vise à sélectionner un ensemble de
réactions R′′ ⊆ R′\R de taille minimale tel que RT est activable dans l’extension
du réseau G à partir de R′′. Ainsi, R′′ est une complétion parcimonieuse de
(R ∪M,E, stc) à partir de (R′ ∪M ′, E′, stc′) vis-à-vis de S et RT si

completion(S,RT , G,G′) =
argminR′′⊆R′

(
size{R′′ ⊆ R′| RT ⊆ activeextension(G,G′,R′′)(S)}

)
.

L’existence de plusieurs abstractions pour l’activation d’une réaction (quasi-
stationnarité, booléenne) se répercute sur les problèmes de complétion de ré-
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seaux métaboliques. L’étape de complétion est ainsi fortement dépendante du
formalisme utilisé pour modéliser la productibilité dans le réseau. Cependant,
dans tous les cas, le problème de complétion de réseaux métaboliques est un pro-
blème d’optimisation. Il peut s’agir d’un problème d’optimisation linéaire dans
le cas où les contraintes d’activation de réactions considérées sont basées sur les
flux. Dans le cas où ces contraintes sont basées sur une relation de monotonie
(booléenne), il s’agira de problèmes d’optimisation combinatoire. Différents al-
gorithmes seront décrits dans des sections ultérieures (voir Sec. 4), avec un focus
sur les approches combinatoires.

2.3 Valeur ajoutée et limites des problèmes de complétion
métabolique : exemple des interactions biotiques

Les algorithmes de complétion permettent d’obtenir des réseaux métabo-
liques fonctionnels vis-à-vis de l’objectif considéré. Une fois reconstruits, ces
réseaux vont pouvoir mettre en lumière le rôle de certaines fonctions, à travers
diverses simulations telles que l’effet de KO de gènes sur le métabolisme (Henry
et al., 2010). La complétion permet également de découvrir de nouveaux gènes
ou de nouvelles fonctions de l’organisme, en analysant le rôle des réactions qui
n’avaient pas été identifiées par la reconstruction de l’ébauche de réseau mais
qui sont nécessaires à la reproduction des phénotypes attendus (Prigent et al.,
2017). Enfin, un réseau complété va permettre d’élaborer des hypothèses plus
larges sur son fonctionnement, sa réponse aux perturbations, et sa place dans
l’écosystème au milieu duquel l’organisme vit.

Si les approches de complétion ont permis de mieux comprendre le métabo-
lisme de nombreux organismes, elles montrent parfois leurs limites. Il est ainsi
important de s’arrêter sur les difficultés liées aux problèmes de complétion mé-
tabolique dans leur ensemble.

— Un des risques est d’ajouter des réactions non présentes chez l’organisme
(faux-positifs). En effet, il arrive que les réactions suggérées par les opé-
rations de complétion ne puissent pas être associées à une séquence de
gène sur le génome des espèces considérées (van der Ark et al., 2017).
Cela peut être dû à des limites dans le séquençage puis l’annotation du
génome, mais aussi à des prédictions de réactions biaisées par les hy-
pothèses de parcimonie (complétions de taille minimale) réalisées pour
explorer efficacement les espaces de recherche de réactions.

— Une seconde difficulté est de choisir de la sémantique d’activation modéli-
sant la fonctionnalité du métabolisme. Ce sont des abstractions, pouvant
être plus ou moins adaptées aux spécificités des données traitées et des
conditions modélisées.

— Une dernière difficulté est d’identifier correctement l’objectif métabo-
lique à optimiser. Pour les bactéries, il s’agit généralement d’optimiser
une production de biomasse dont la composition peut-être évaluée expé-
rimentalement ou d’après la littérature. La fonction de biomasse est plus
délicate à définir pour les eucaryotes qui sont notamment susceptibles de
ne pas pouvoir vivre individuellement. Et de manière générale, c’est éga-
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lement le cas pour la définition de l’objectif métabolique d’un organisme
vivant en communauté (microbiote), ou de la communauté elle-même.
Il est par exemple possible de combiner plusieurs fonctions de biomasse
(Zomorrodi et al., 2014 ; Zomorrodi & Maranas, 2012).

Pour la reconstruction de réseaux métaboliques et pour les problèmes de
complétion en particulier, l’enjeu ainsi d’équilibrer l’utilisation d’outils automa-
tiques et l’expertise biologique apportée par la curation manuelle et les vérifica-
tions. Les algorithmes de complétion fournissent des hypothèses biologiques sur
le fonctionnement de l’organisme mais ces hypothèses doivent être systématique-
ment rapportées au contexte algorithmique dans lequel elles ont été produites
pour en comprendre l’intérêt.

Une illustration des questions biologiques qui peuvent être posées actuelle-
ment si on revisite les hypothèses de modélisation, est liée à la notion de symbiote
qui fait l’objet d’un intérêt croissant dans la communauté de génomique envi-
ronnementale. En effet, lorsque le gène associé à une réaction suggérée par une
méthode de complétion ne peut pas être identifié dans les données génomiques
à disposition, on peut se demander si cette réaction peut être effectivement ca-
talysée par l’organisme. Une explication pour l’absence de gènes est la possible
dépendance de ces espèces à d’autres organismes. En effet, la majorité des or-
ganismes, et en particulier les eucaryotes, a besoin d’interactions biotiques pour
vivre. Un indice dans ce sens est donné par les difficultés souvent rencontrées
pour cultiver une espèce non-modèle en laboratoire dans des conditions axé-
niques (sans micro-organismes) ou de monoculture (Provasoli & Pintner,
1980 ; Tapia et al., 2016). Cela démontre d’une part leurs dépendances vis-à-
vis des interactions biotiques, mais complique également les expérimentations
pour comprendre ces dépendances. C’est d’ailleurs la forte dépendance méta-
bolique des espèces à d’autres organismes qui peut expliquer les difficultés de
culture (Pande & Kost, 2017). Un exemple d’eucaryote difficile à cultiver en
conditions axéniques est l’algue brune Ectocarpus siliculosus. Tapia et al., 2016
ont montré les dépendances de cet organisme à son microbiote : une culture
en conditions antibiotiques entraîne une altération de sa morphologie et de sa
physiologie, pouvant être restaurée après inoculation d’isolats bactériens.

D’un point de vue méthodologique, ces exemples complexes invitent à la
prudence quant à l’interprétation des résultats de complétion métabolique, et à
avoir un esprit très critique vis à vis de la fonction objectif utilisée pour réaliser
la complétion, pour ne pas optimiser le modèle vers des fonctions que l’orga-
nisme considéré ne peut réaliser lui-même. Plus généralement, les méthodes de
reconstruction de réseaux métaboliques apparaissent non seulement intimement
liées aux abstractions choisies pour modéliser la fonctionnalité d’un système,
mais aussi à la caractérisation de l’espace des réactions possibles pour rendre
le métabolisme fonctionnel (base de connaissances, métabolisme d’organismes
associés).
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3 Métabolisme des microbiotes : vers de nou-
veaux problèmes d’optimisation

Les organismes non-modèles sont au centre des études des microbiotes, en
tant qu’hôte ou en tant que symbiote. En effet, en plus d’interactions avec leur
environnement abiotique, les organismes interagissent entre eux, formant des
communautés qui impactent leur physiologie et les phénotypes. L’intérêt est
croissant dans la communauté scientifique pour l’élucidation des mécanismes
expliquant ces interactions, en témoigne l’évolution de la littérature traitant de
microbiomes et microbiotes ces dix dernières années (214 publications en 2008,
plus de 4900 en 2018 1). On peut parler d’écologie des systèmes pour caractériser
le passage à la dimension microbiote de la biologie des systèmes (Muller et al.,
2018).

3.1 Génomique des microbiotes
On se réfère à Marchesi et Ravel, 2015 pour introduire les principaux

termes liés à ce domaine de recherche. Un microbiote est constitué de l’ensemble
des micro-organismes dans un environnement. La collection des génomes associés
à un microbiote est appelé métagénome. Enfin, la combinaison du microbiote,
de son métagénome et des conditions environnementales associées est définie
comme le microbiome. Les organismes appartenant au microbiote d’une espèce
(appelée hôte) sont appelés des symbiotes, quelle que soit la nature de leur rela-
tion, qui est elle-même appelée symbiose, concept introduit par DeBary en 1879
(Moran, 2006). D’autres termes peuvent être employés comme holobionte pour
considérer le système composé d’un hôte et ses symbiotes, indépendamment des
questions d’évolution souvent associées à ce concept (Webster, 2014). Enfin,
ces associations d’organismes sont parfois qualifiées de méta-organismes (Bosch
& McFall-Ngai, 2011).

Les différents types d’interactions biotiques pouvant exister entre deux membres
d’un microbiote, ou entre un hôte et un symbiote sont résumées par Faust et
al., 2012 et Zuñiga et al., 2017. Une symbiose est mutualiste quand les deux
organismes bénéficient de l’interaction. Si un seul en bénéficie, l’interaction est
qualifiée de commensalisme ou de parasitisme, selon le cas où le second membre
n’en tire ni bénéfice ni perte, ou si l’interaction lui est défavorable. Une inter-
action aux effets négatifs pour les deux membres est une compétition. Enfin, le
neutralisme qualifie une interaction neutre pour les deux partenaires.

L’accès à de grandes quantités de données de microbiomes a induit un chan-
gement de paradigme dans l’étude des organismes. Ils ne sont plus considérés
comme des individus indépendants mais plutôt comme les membres d’un éco-
système complexe, une communauté dans laquelle des interactions ont lieu. Les
systèmes hôtes-symbiotes les plus étudiés sont les microbiotes humains, parti-

1. Nombre de publications indexées par Pubmed intégrant "microbiome" ou « microbiota
» dans leur titre, obtenu avec la requête suivante ((microbiome[Title] OR microbiota[Title])
AND ("2018/01/01"[Date - Publication] : "2018/12/31"[Date - Publication]))
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culièrement intestinal (Gilbert et al., 2018), et celui des plantes, en particulier
de la rhizosphère (Hassani et al., 2018). D’autres systèmes sont beaucoup étu-
diés comme les arthropodes (Gauthier et al., 2015 ; Werren et al., 2008), ou
les organismes marins (Blackall et al., 2015 ; Thacker & Freeman, 2012).
Étudier les organismes individuellement sans prendre en compte de telles inter-
actions tend à être considéré réductionniste car ils ne vivent pas naturellement
isolés de toute interaction biotique (Cavaliere et al., 2017).

La source de données principale pour explorer et comprendre le fonctionne-
ment d’un microbiote est l’information génomique disponible pour ses membres.
Les bactéries constituent le principal groupe taxonomique étudié dans un mi-
crobiote, mais virus et champignons sont également présents (Baker et al.,
2017). Une première approche d’étude d’un microbiote en génomique est basée
sur l’identification des espèces en présence. Pour les bactéries, cette approche
consiste à séquencer l’ARN ribosomal 16S (métataxonomique) dont le grand
degré de conservation entre les espèces sert de support à l’identification d’unités
taxonomiques opérationnelles (OTUs). Peu onéreuse, cette technique a néan-
moins des limites : la méthode est dirigée (amorces), ne permet généralement
pas d’identifier les organismes à l’échelle de l’espèce ou de la souche et ne per-
met pas d’avoir accès à la fonctionnalité des génomes (Segata, 2018 ; Y. Xu &
Zhao, 2018). Or cette dernière est essentielle pour comprendre les interactions
entre les organismes.

Le séquençage des génomes en métagénomique permet d’avoir l’information
sur « qui fait quoi ? » en plus de « qui est là ? » (Hornung et al., 2018).
Ces analyses sont complétées par des données de métatranscriptomique, per-
mettant d’avoir l’information des gènes exprimés dans des conditions définies.
La combinaison des deux méthodes est intéressante dans la mesure où la pré-
sence d’un gène dans un génome n’implique pas son expression. Cette dernière
dépend de nombreux paramètres et de réponses à l’environnement. La difficulté
associée à ces méthodes est liée à l’assemblage des séquences et à l’assigne-
ment des gènes aux espèces, pouvant conduire à des génomes incomplets d’un
part, et à de l’information génomique non assignée d’autre part (Y. Xu & Zhao,
2018). Néanmoins, ces techniques sont indubitablement pertinentes pour étudier
les microbiotes dans lesquelles de nombreuses espèces ne sont pas cultivables,
constituant ainsi la seule source d’information pour ces organismes.

3.2 Métabolisme des microbiotes : des modèles fusionnés
aux modèles compartimentalisés

Le métabolisme est un niveau intéressant pour étudier les microbiotes, en
se basant sur les génomes assemblés et annotés des organismes en présence.
Reconstruire les réseaux métaboliques des membres d’une communauté est un
support pour identifier leurs interactions et expliquer des comportements ob-
servés. Parmi les applications de la modélisation du métabolisme d’un micro-
biote, on peut citer la sélection de communautés (Eng & Borenstein, 2016 ;
Frioux, 2018 ; Frioux et al., 2018), le design de communautés synthétiques
(Julien-Laferrière et al., 2016), la prédiction et le design de milieux de
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culture (Klitgord & Segrè, 2010 ; Zarecki et al., 2014), ou encore l’étude
de l’évolution des populations et métabolites au cours du temps (S. H. J. Chan
et al., 2017 ; García-Jiménez et al., 2018 ; Zomorrodi et al., 2014). La prédic-
tion de communautés artificielles ou contrôlées remplaçant un microbiote natif
est aussi un objectif important pour permettre l’étude d’interactions complexes.
Ainsi, des observations faites sur des communautés synthétiques montrent que
les interactions sont attendues pour l’échange de ressources métaboliquement
coûteuses (Johns et al., 2016).

Des niveaux de modélisation différents sont nécessaires pour ces différents
défis (Hanemaaijer et al., 2015 ; Henry et al., 2016 ; Succurro & Ebenhöh,
2018). Un microbiote peut être représenté comme un méta-organisme dans le-
quel toutes les capacités métaboliques des organismes sont fusionnées, ou par des
modèles compartimentalisés, voire des modèles dynamiques. Pour ces derniers,
des données additionnelles aux génomes sont nécessaires, notamment l’identifi-
cation de transporteurs, ou l’incorporation de données expérimentales.

Comme nous allons le voir dans les deux sous-sections suivantes, le niveau
de modélisation (compartimentalisé ou non) est lié à la quantité de données
disponibles, et à la qualité de ces données (Faria et al., 2016 ; Henry et al.,
2016), mais aussi au nombre d’organismes à considérer, allant d’une petite com-
munauté d’une dizaine d’espèces (García-Jiménez et al., 2018) à un ensemble
composé de centaines ou quelques milliers d’organismes (Eng & Borenstein,
2016).

3.3 Problème de complétion pour la sélection de commu-
nautés dans des microbiotes fusionnés

Un modèle non compartimentalisé (ou fusionné) ne prend pas en compte les
interactions entre espèces et leur coût énergétique associé : tous les métabolites
sont considérés comme un bien partagé de la communauté. Cette modélisation
est accessible en se basant uniquement sur les génomes, mais le risque est de
surestimer les capacités de la communauté et les mécanismes de coopération. Un
exemple d’utilisation de modélisation non compartimentalisée est l’évaluation de
l’effet de l’obésité et des maladies inflammatoires chroniques de l’intestin sur les
capacités métaboliques du microbiote intestinal par Greenblum et al., 2012.
De même, Abubucker et al., 2012 ont proposé un workflow pour explorer le
métabolisme d’un microbiote à travers les voies métaboliques en présence ainsi
que leur abondance relative.

D’après la définition de Henry et al., 2016, le modèle non-compartimentalisé
d’une communauté d’espèce, dit mixed-bag ou gene-soup, considère un méta-
organisme (on parle aussi de pan-métabolisme). Les capacités métaboliques des
organismes ne sont alors plus examinées individuellement mais dans leur en-
semble, dans un unique compartiment abstrait. Formellement, si G1, ..., GN sont
les réseaux métaboliques d’une communauté d’espèces, le réseau métabolique
non compartimenté de la communauté d’espèces est le réseau

mxdBag(G1..GN ) = (∪Mi

⋃
∪Ri,∪Ei,∪stci).
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En particulier, lorsque deux réactions métaboliques impliquant les mêmes sub-
strats et produits mais avec des stoechiométries différentes apparaissent dans
deux réseaux considérés, ces deux réactions différentes sont conservées dans le
réseau non compartimenté.

Le problème de complétion de réseaux métaboliques était jusqu’alors consi-
déré individuellement par organisme en biologie des systèmes. Il est possible
de revisiter le problème en écologie des système par une approche de sélection
de communauté. Ce nouveau problème de complétion consiste à sélectionner
des organismes (en proposant ou non des interactions entre eux) susceptibles
de coopérer à l’échelle métabolique pour effectuer collectivement un ensemble
de fonctions, ou permettre à un organisme hôte de le faire. Cette sélection de
communautés peut se faire aux différents niveaux de modélisation préalable-
ment décrits : en considérant une compartimentalisation de la communauté ou
un méta-organisme.

Sélectionner une communauté dans une modélisation non-compartimentalisée
implique ainsi de sélectionner un nombre minimal d’organismes tels qu’ils peuvent
répondre collectivement à un objectif métabolique, sans considérer les réac-
tions de transports ou échanges nécessaires biologiquement. L’espace de re-
cherche est l’ensemble des 2N sous-familles de la communauté initiale considérée
{Gi1 , ..., GiL} ⊂ {G1, ..., GN}. Les organismes sont sélectionnés pour être ajou-
tés à un système vide (ou composé uniquement d’un organisme hôte) tel qu’un
maximum de réactions (respectivement métabolites) cibles soit activés (respecti-
vement accessibles). Contrairement à la complétion pour un réseau métabolique
individuel, ce n’est pas le nombre de réactions qui est minimisé mais le nombre
d’organismes auxquels appartiennent les réactions intéressantes pour la réalisa-
tion de l’objectif métabolique ciblé.

Plus formellement, une communauté optimale en modélisation non-compartimentalisée,
pour la production d’un ensemble de réactions RT ⊂ ∪Ri à partir de graines
S ⊂ ∪Mi, est obtenue par résolution du problème d’optimisation suivant :

mxdbagCnity(S,RT , G1..GN ) =

argmin
{Gi1 ..GiL}
⊂ {G1..GN}

(
size

{
{G1, .., GN}|RT ⊆ activemxdBag(Gi1

..GiL
)(S)

})
.

Dans ce problème, l’objectif est d’assurer l’activation d’un ensemble de réactions
RT ∈ R du réseau métabolique à partir des graines S. Une variante du problème
est de s’assurer de l’activité des réactions cibles au sein d’un réseau particulier,
par exemple celui de l’hôte associé à un microbiote. Dans ce cas, la condition
d’activité devient RT ⊆ activeGk

(S), k étant l’indice associé à cet organisme
d’intérêt. Une autre alternative, assez fréquente quand le système considéré est
un ensemble de réseaux métaboliques en interaction, est de s’intéresser à la
production de composés cibles T plutôt qu’à l’activation de réactions. Dans ce
cas là, on change la condition devient T ⊆ activeGk

(S) en faisant l’hypothèse
qu’un composé est productible s’il appartient aux produits d’au minimum une
réaction activable.
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Le formalisme non-compartimentalisé étant sujet à peu de contraintes en rai-
son de l’absence de transports ou échanges entre les réseaux, il peut constituer
une première étape pour réduire la complexité d’un microbiote et en proposer
des membres d’intérêt. Eng et Borenstein, 2016 ont implémenté l’algorithme
en programmation linéaire en nombres entiers CoMiDA pour résoudre ce pro-
blème avec une sémantique de flux. Cet algorithme a été testé sur 10,000 paires
aléatoires de substrats-produits pour identifier des communautés minimales pou-
vant transformer le substrat en son produit. Néanmoins, pour considérer la sé-
lection de communautés non-compartimentalisées comme une première étape de
l’analyse d’un microbiote, il convient d’explorer tout l’espace des solutions du
problème d’optimisation et ainsi de pouvoir proposer toutes les solutions op-
timales. C’est la filtration de ces solutions optimales avec des contraintes sup-
plémentaires qui permettra de combiner plusieurs étapes d’analyses sans perte
d’information. Pour appuyer ce point de vue, dans (Frioux et al., 2018), les
autrices ont montré que dans l’ensemble de données de Eng et Borenstein,
2016, 86.5% des paires source-produit reliées par un chemin activable dans le
réseau non-compartimenté sont en fait activables par plus de 100 communautés
optimales différentes, 49.8% plus de 1,000.

3.4 Problème de complétion pour la sélection de commu-
nautés compartimentalisées avec échanges minimaux

La modélisation non-compartimentalisée peut être considérée comme une
méthode pour étudier globalement la complémentarité métabolique entre les
membres d’une communauté. Une limitation intrinsèque est la non prise en
compte du coût énergétique représenté par les interactions métaboliques biolo-
giquement. C’est la raison pour laquelle rétablir un compartiment pour chaque
espèce est pertinent comme seconde approche pour modéliser le métabolisme
associé à un microbiote en écologie des systèmes.

Pour définir formellement un réseau dans ce contexte, on doit introduire
l’ensemble des échanges de molécules possibles entre les réseaux métaboliques
associés à chaque organisme. Formellement, on note

exchg(G1..GN ) = {(rm, i, j)|m ∈ Mi ∩Mj , i ̸= j}

l’ensemble des réactions permettant l’échange de chaque composé m entre la
paire de réseaux métaboliques Gi et Gj dès lors que ces deux réseaux contiennent
m.

A l’aide de ces échanges, on peut définir un réseau compartimentalisé. On
fixe d’abord un ensemble de réactions d’échanges E ⊂ exchg(G1..GN ) autorisées.
Le réseau métabolique compartimentalisé associé à la communauté G1..GN et
à la famille d’échanges E est alors obtenu en associant à chaque métabolite ou
réaction l’indice correspond à l’organisme auquel il appartient : les métabolites
sont dénotés par (m, i), les réactions par (r, j) et les arcs par (e, i, j) ; i et j étant
les indices identifiants les organismes. Les arcs des réseaux métaboliques de la
communauté incluent les arcs représentant la consommation et la production
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de métabolites dans les modèles, ainsi que les réactions d’échanges pour les
métabolites sélectionnés. Formellement, le réseau métabolique compartimenté
est donc un graphe métabolique un peu spécifique.

cptModel(G1..GN ,E) = (M,R,E, stc)

avec

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

M = ∪i=1..N (Mi × {i})
R = E ∪i=1..N (Ri × {i})
E = {[(m, i), (em, i, j)] | (em, i, j) ∈ E}⋃

∪m,i,j{[(em, i, j), (m, j)] | (em, i, j) ∈ E}⋃
∪i=1..N{[(m, i), (r, i)] | (m, r) ∈ Ei}⋃
∪i=1..N{[(r, i), (m, i)]|(r, i) ∈ Ei}.

La fonction de stoechiométrie stc est définie de manière naturelle en reprenant
les valeurs des fonctions stoechiométriques sur les réseaux originaux et en met-
tant une valeur égale à 1 pour les imports de composés.

Cette définition demande aussi de reformuler la définition d’un milieu de
culture (graines). Étant donné un ensemble de métabolites graines S pour toute
la communauté, on considère que chaque graine de S a la possibilité d’être im-
portée dans l’organisme considéré en définissant un nouvel ensemble de graines
compartimentalisé : cptSeed(G1..GN , S) = ∪1..N ((S ∩ Mi) × {i}). Cela modé-
lise le fait que tous les organismes ne possèdent pas chaque graine dans leur
réseau métabolique (en tant que substrat ou produit d’au moins une de leurs
réactions).

A l’aide de ces concepts, il devient possible de formuler un problème de
sélection de communauté prenant en compte les coûts énergétiques représentés
par l’échange de métabolites (import par le receveur, export pour le fournisseur).
Il s’agit alors de minimiser le nombre de ces interactions dans la sélection de
communautés optimales. Cela crée une nouvelle hypothèse de parcimonie pour
le problème de complétion. Le problème général de complétion par sélection de
communautés dans un modèle compartimentalisé peut être défini de la manière
suivante.

cptCnity(S,RT , G1..GN ) =

argmin
E⊂exchg(G1..GN )

weight{E ⊂ exchg(G1..GN )|∀rT ∈ RT , ∃k ≤ N,

(rT , i) ∈ activecptModel(G1..GN ,E)(cptSeed(G1..GN , S))}.

Plus précisément, on recherche l’ensemble d’échanges de poids minimal qui as-
sure que toute cible peut être produite dans au moins un compartiment à partir
du milieu de culture. Le poids peut être une somme pondérée de scores associés
à chaque échange, ou simplement le nombre d’échanges utilisés lorsqu’ils sont
tous équiprobables.

La figure 2 illustre l’effet du choix de modélisation de la compartimentalisa-
tion pour une sélection de réseaux métaboliques dans une communauté. Cette
figure représente trois métabolismes de symbiotes (contours en pointillés) et un
métabolisme d’un hôte (pointillés jaunes) pour lequel la réaction cible (à activer)
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est r2h (en vert). Si on avait opté pour une formulation basée sur la production
de métabolites, l’objectif aurait été de produire l’ensemble des substrats de la
réaction r2h , c’est-à-dire le métabolite H. Une sélection non-compartimentalisée
va proposer trois communautés optimales chacune composée de l’hôte et d’un
symbiote : {H, S1}, {H, S2}, et {H, S3}. L’hôte H est présent dans toutes les
communautés car il s’agit de l’hôte qui possède la fonction objectif. Les trois
symbiotes peuvent être indépendamment sélectionnés dans cette modélisation
car ils possèdent tous une réaction r3 pouvant produire H et assurer la pro-
duction de H à partir des substrats {A,B} dans un réseau fusionné avec celui
de l’hôte. La modélisation compartimentalisée va viser à proposer des échanges
pour chacune des trois solutions et va les discriminer. En effet, si les trois sym-
biotes possèdent une réaction r3, seul un, S1, peut activer seul cette réactions, à
partir des graines. Les réseaux S2 et S3 ont respectivement besoin d’importer A
ou {A,B} pour activer cette réaction. Cela implique la communauté {H, S1)}
peut être fonctionnelle avec un seul échange (du composé H) entre le symbiote
et l’hôte. Pour les autres communautés il faudrait un échange de A ou deux
échanges de A et B supplémentaires. Ainsi, la communauté de coût minimal est
{H, S1}.

Cette modélisation est ainsi plus précise mais également plus coûteuse en
terme de calcul. Avec peu d’information sur la nature précise des composés
transportés dans et depuis les espèces comme c’est le cas pour la majorité des
organismes non modèles, la taille de l’espace de recherche des échanges à consi-
dérer est 4

∑
i<j size(Mi∩Mj). Pour résoudre ce problème d’optimisation, Julien-

Laferrière et al., 2016 ont proposé un algorithme permettant de générer des
communautés synthétiques basée sur la sélection d’espèces bactériennes, de ré-
actions exogènes, et de réactions de transport. L’approche consiste à modéliser
le problème par des calculs de plus courts chemins entre des nœuds fixés dans
un hypergraphe. Notons que le fait de considérer des hypergraphes dirigés est
bien plus complexe que d’étudier les plus courts chemins dans un graphe. En
effet, il faut s’assurer que chaque nœud entrant d’un arc tentaculaire (c.à.d. les
arcs ayant plusieurs entrées), est activable depuis au moins une source présente
dans le milieu de culture. Déterminer un plus court chemin dans un hypergraphe
est réalisable en temps exponentiel du nombre de réactions avec plusieurs sub-
strats dans le graphe : il faut réaliser une récursivité sur le graphe pour chaque
nœud entrant de chaque arc tentaculaire afin de savoir s’il est activable, ce qui
rend le problème NP-difficile. L’approche implémentée résout le problème en
particulier lorsque le nombre de bactéries dans la communauté globale est petit,
en identifiant les échanges minimaux nécessaires à la production des composés
cibles.

Cependant, la combinatoire des échanges et des sous-familles de réseaux
rend la recherche directe d’échanges minimaux peu envisageable pour des mi-
crobiomes comportant de nombreuses espèces, particulièrement si leurs réseaux
métaboliques contiennent un grand nombre de composés partagés. C’est le cas
pour des réseaux reconstruits automatiquement à partir de données de méta-
génomiques, qui ne peuvent être tous individuellement curés et améliorés. Pour
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Figure 2 – Exemple de sélection de communautés. Figure inspirée de Frioux
et al., 2018. Cet exemple présente un réseau métabolique d’hôte (H) et trois ré-
seaux métaboliques de symbiotes potentiels (S1, S2, S3). L’objectif de la sélection
de communautés est d’activer la réaction verte chez l’hôte, soit en produire tous
ses subtrats, c’est-à-dire uniquement le métabolite H ici. Une sélection non com-
partimentalisée mixed-bag proposera trois solutions optimale de communautés
(l’hôte associé à chacun des symbiotes indépendamment). Une sélection tenant
compte des échanges entre compartiments proposera une unique solution opti-
male {H, S1}.

résoudre ces problématiques, Frioux et al., 2018 ont introduit une heuristique
de résolution du problème de sélection de communautés compartimentalisées
minimisant les coûts d’interaction. Cela implique de filtrer les communautés de
tailles minimales préalablement déterminées, avec des critères supplémentaires
basés sur le nombre de composés échangés nécessaires. L’ensemble est modélisé
par deux optimisations : minimiser la taille de la communauté non comparti-
mentalisée (comme vu précédemment) puis minimiser les échanges nécessaires
pour filtrer ces communautés dans un modèle compartimentalisé. Le problème
qui est résolu est alors le suivant :

cptCnity(S,RT , G1..GN ) =

argmin
{Gi1 ..GiL} ⊂ {G1..GN}
E ⊂ exchg(Gi1 ..GiL)

∣∣∣∣∣∣∣∣
size{Gi1 ..GiL } ,
size{E ⊂ exchg(Gi1 ..GiL) |∀rT ∈ RT , ∃k ≤ L,

(rT , ik) ∈ activecptModel(Gi1
..GiL

,E)(

cptSeed(Gi1 ..GiL , S)).
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Ainsi, on recherche les communautés minimales susceptibles de produire l’en-
semble les cibles. Au sein de ces communautés, on identifie les échanges qui sont
en nombre minimal pour réaliser cette production. De manière simple, le nombre
d’échange peut-être remplacé par un poids associé à chaque échange. Il s’agit
ainsi d’une surapproximation du problème précédent mais qui permet de réduire
la recherche à deux sous-problèmes solvables en pratique.

4 Sémantique topologique de modélisation : ap-
proximation booléenne du fonctionnement du
métabolisme

Les sections précédentes ont présenté l’importance des problèmes de com-
plétion, et leurs spécificités en biologie des systèmes et en écologie des systèmes.
Leurs descriptions ont été faites dans un cadre général, en utilisant le concept
générique d’activation activeG(S) d’un réseau métabolique G pour décrire sa
fonctionnalité. Cette section vise à décrire les sémantiques d’activation du mé-
tabolisme pouvant être utilisées dans les différents problèmes de complétion
présentés dans les sections précédentes pour approcher le comportement du sys-
tème avec une abstraction adéquate. Deux sémantiques principales d’activation
des réactions et des métabolites existent. La première sémantique d’activation,
introduite par Ebenhöh et al., 2004 et Handorf et al., 2005, est basée sur un
parcours récursif de la structure topologique du graphe métabolique. Les para-
mètres numériques tels que la stœchiométrie, la cinétique enzymatique ou les
flux associés aux réactions sont ignorés au profit de la topologie du graphe et
de la connectivité entre ses nœuds (Manor et al., 2014). Cela revient à étudier
les points fixes de réseaux booléens monotones.

La seconde sémantique est quantitative et basée sur l’association de flux aux
réactions. La distribution ou la non distribution de flux dans les différentes réac-
tions du réseau est la base de la définition de l’accessibilité des réactions associée
à cette sémantique. Elle sera détaillée et étudiée dans une section ultérieure (5).
Il a été montré dans plusieurs revues que ces deux sémantiques ne sont pas
équivalentes, bien que proposant des résultats proches (Kruse & Ebenhöh,
2008). Une illustration concrète de l’impact de ces sémantiques sur le problème
de complétion de réseau métabolique, abordé dans la Sec. 2.2, est donnée dans
Prigent et al., 2017 où une comparaison sur 10,800 réseaux simulés est réalisée.

4.1 Accessibilité topologique des composés et réactions
dans un réseau métabolique

Considérons un réseau métabolique G = {R∪M,E, stc}. L’information stœ-
chiomtérique n’est en fait pas nécessaire pour cette sémantique, mais nous la
conservons ici par soucis d’homogénéité. Comme expliqué dans les sections pré-
cédentes, nous cherchons à définir l’ensemble des composés et réactions acti-
vables à partir des métabolites disponibles dans le milieu de culture, notés
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S ⊆ M , que nous avons appelé graines. Ces graines peuvent être définies à
partir de l’expertise d’un biologiste, ou identifiées à l’aide d’algorithmes qui se
basent sur les composantes fortement connexes du graphe (Borenstein et al.,
2008 ; Carr & Borenstein, 2012).

Le sous-réseau activable dans un réseau métabolique G à partir d’un en-
semble de graines S pour la sémantique topologique, est noté scope(G,S). Il
contient l’ensemble des métabolites productibles, appelé périmètre métabolique
du réseau (ou scope). On peut le définir itérativement comme suit :

scope(G,S) =
⋃
i≥0

Σi
G(S)

avec
∣∣∣∣ Σ0

G(S) = S

Σi+1
G (S) = Σi

G(S) ∪ {product(r ∈ R | substrate(r) ⊂ Σi
G(S))}

En partant des graines, le périmètre du réseau est donc calculé itérativement
jusqu’à ce qu’il atteigne un ensemble stable de composés. Ainsi, un composé
appartient au périmètre métabolique des graines d’un réseau s’il appartient à
l’ensemble de graines, ou s’il est un produit d’une réaction dont les substrats sont
eux-mêmes dans le périmètre (c’est-à-dire activée). Il est important de noter la
conjonction implicite dans la récursivité de cette définition : tous les substrats
d’une réaction doivent être productibles pour que ses produits le soient. La
figure 3 illustre cette propriété : G est activable et H ne l’est pas.

Cette notion de périmètre métabolique peut être revisitée d’un point de vue
dynamique. A chaque composé métabolique m ∈ M , associons une variable
booléenne m ∈ {0, 1}. On construit une fonction booléenne monotone qui décrit
la dynamique du réseau métabolique comme suit :

ϕ(m) =
∨

r∈R|m∈product(r)

∧
s∈substrate(r)

s.

Dans ce contexte, le périmètre métabolique du réseau est le plus petit point fixe
de la fonction ϕ pour lequel toutes les variables associées aux graines S sont
égales à 1.

Plus généralement, on définit le concept de réactions activables topologique-
ment en vérifiant que tous ses substrats sont dans le périmètre des graines. Consi-
dérant une réaction objectif robj ∈ R, un réseau métabolique G = (R∪M,E, stc)
et un ensemble de graines S, la réaction robj est activable si substrate(robj) ⊆
scope(G,S). L’ensemble des réactions activables dans un réseau métabolique G
à partir d’un ensemble de graines S pour la sémantique topologique, est noté
activetG(S).

Les périmètres métaboliques de communautés de réseaux peuvent aussi être
facilement définis à partir de ce concept. Dans une communauté non comparti-
mentalisée, comme étudiée à la Sec. 3.3, le périmètre d’un ensemble de graines
est défini par :

mxdbagScope(G1..GN , S) = scope(mxdBag(G1..GN ), S).
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Figure 3 – Scope de graines dans un réseau métabolique. Les composés en
pointillés sont les graines S = {A,B}. Les composés jaunes sont dans le scope
de ces graines. En particulier, H n’est pas dans le scope car un des substrats de
r5 n’est pas dans le scope.

Par extension, un métabolite m appartient au périmètre d’une communauté
compartimentalisée (voir Sec. 3.4) s’il existe un réseau métabolique Gk de la
communauté contenant m dans son scope :

cptScope(G1..GN ,E, S) = {m ∈ ∪1..NMi|∃k,
(m, k) ∈ scope(cptSeed(G1..GN , S),

cptModel(G1..GN ,E))}.

Les notions de réactions activables dans des communautés d’organismes com-
partimentées ou non-compartimentées se dérivent naturellement.

4.2 Activation et cycles
L’activation topologique d’un réseau métabolique peut être interprétée comme

une modélisation de la croissance d’un organisme à partir d’un état initial défini
par l’activation des composés graines, par opposition à l’état stationnaire. En
effet, la définition du périmètre métabolique induit que l’activation de tout com-
posé doit être prouvée par un ensemble de chemins provenant des nutriments
que représentent les graines. Il y a donc un lien direct entre le périmètre du
réseau métabolique et la capacité du milieu à nourrir le système.

Il faut noter cependant que cette définition empêche la cellule d’être auto-
alimentée par les cycles présents dans le réseau. Un tel cas est illustré dans la
figure 4. Dans cet exemple, l’ensemble des graines est composé des métabolites
{S1, S2, S3} et permet d’activer les réactions {r0, r1, r6}, ce qui conduit au péri-
mètre suivant : {S1, S2, S3, A,B,G,H}. Ce réseau comporte un cycle, composé
des réactions {r2, r3, r4}. En appliquant la définition de la sémantique topolo-
gique, le cycle ne peut pas être initié car la réaction r2 nécessite C en plus de S3

pour être activée, et le premier dépend lui-même de r2 pour être produit. L’ap-
plication de la définition du périmètre induit donc qu’aucun des composants du
cycle ne sont activés.

D’un point de vue biologique, on peut cependant noter que, une fois initié,
et si S3 est disponible de manière illimitée, le cycle perdurera dans son activité
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car la production de plusieurs molécules de C permet d’alimenter le cycle en
plus de la réaction r5. Le point crucial ici est donc l’initiation du cycle. La
modélisation sous-jacente au concept de périmètre métabolique considère que,
au vue de l’état initial du système décrit par les graines S, le cycle ne sera jamais
initié, à moins qu’une réaction soit manquante dans le système, par exemple une
réaction produisant D ou E. Cela est possible car l’annotation des génomes n’est
pas infaillible et les génomes eux-mêmes sont de qualité variable, notamment
pour les organismes non-modèles. Ainsi, il serait pertinent de chercher à rajouter
une telle réaction au réseau, ce qui solutionnerait l’initiation du cycle. C’est
l’objet de la complétion de réseaux métaboliques, qui peut être basée sur la
sémantique topologique (voir la sous-section suivante).

Une alternative est de considérer que le cycle peut être initié indépendam-
ment de l’état décrit par l’ensemble de graines S. Dans ce cas, une solution
est de considérer un état initial étendu, dans lequel certains métabolites sont
considérés comme étant déjà productibles, car cette production est connue par
la physiologie de l’organisme. C’est souvent le cas pour une certaine classe de
métabolites appelés cofacteurs. Ce sont généralement des petites molécules par-
ticipants à de nombreuses réactions et dont les équilibres reposent sur des cycles.
Par exemple, l’ATP, le NAD ou la coenzyme A appartiennent à cette catégo-
rie. Ces molécules peuvent être alors rajoutées dans les graines, ces dernières
pouvant alors être distinguées selon qu’elles sont des graines d’initiation (arte-
factuelles), ou des nutriments. Dans la figure 4, le déblocage du cycle pourrait
passer par l’ajout de D ou E aux graines après étude de leur rôle biologique
(Christian et al., 2009 ; Handorf & Ebenhoh, 2007). Alternativement, ces
composés sont parfois ignorés. Eng et Borenstein, 2016 ont exclu des réac-
tions les métabolites identifiés par Greenblum et al., 2012 et Cottret et al.,
2010 ; Julien-Laferrière et al., 2016 ont également ignoré de tels composés.

Une dernière solution est de considérer une sémantique topologique non
stringente autorisant le recyclage de composés dans les cycles. Le critère de ré-
cursivité du calcul du périmètre est conservé ; la condition d’initiation ne se fait
plus seulement avec les graines mais considère les cycles. Il s’agit alors d’autori-
ser l’activation de tous les composés métaboliques qui prennent la valeur 1 dans
au moins un point fixe du réseau booléen associé au graphe métabolique lors de
l’activation S, et non plus seulement le point fixe avec le plus petit nombre de
valeur 1. Cette nouvelle définition du périmètre a été largement étudiée dans
(Acuna et al., 2012 ; Acuña et al., 2009 ; Andrade et al., 2016 ; Cottret
et al., 2008), elle s’avère intéressante pour identifier des graines métaboliques
pertinentes associées à un réseau.

4.3 Applications
Appliquée à la reconstruction de réseaux métaboliques, Collet et al., 2013

ont complété le réseau métabolique d’Ectocarpus siliculosus avec une technique
implémentée dans l’outil Meneco (Prigent et al., 2017) qui s’appuie sur une sé-
mantique topologique. Dans le contexte d’études des communautés, l’étude des
graphes est non seulement appliquée aux études de cooccurence ou à la modélisa-
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Figure 4 – Effet des cycles sur l’activation des composés métaboliques sous la
sémantique topologique associée à une abstraction booléenne de la dynamique
du réseau métabolique. Les nœuds bleus sont les graines du réseau. Le cycle
composé des métabolites {S3, C,D,E,G} et des réactions {r2, r3, r4} n’est pas
activable car S3 a besoin d’être combiné avec C, lui-même un produit du cycle,
pour activer la réaction r2.

tion de méta-organismes (Heinken et al., 2016), mais elle s’applique également
aux études d’interactions dans des modèles compartimentalisés (Frioux et al.,
2018 ; Julien-Laferrière et al., 2016) via la sémantique topologique.

Plus précisément, un exemple d’application de la sémantique topologique
s’appuyant sur une dynamique booléenne est en lien avec le problème de com-
plétion de réseaux métaboliques individuels présenté à la section 2.2. Différents
travaux méthodologiques (Collet et al., 2013 ; Schaub & Thiele, 2009) ont
permis de proposer une approche de résolution du problème de complétion sui-
vant une sémantique d’activation topologique à l’aide de programmation logique,
plus précisément des technologies de programmation par ensembles-réponses,
que nous détaillerons dans la section 7. Pour parvenir à étudier des réseaux
dégradés, typiquement ceux associés à des espèces non modèles, le problème de
complétion est relaxé pour identifier des complétions de taille minimale telles
qu’un maximum de composés cibles sont accessibles. Le problème résolu est
donc le suivant :

completiont(S, T,G,G′) = argmin
{r1..rm}⊆G′

∣∣∣∣ size(T \ scope(G ∪ {r1..rm}, S)
size(r1..rm).

Notons que Meneco fait le focus sur la productibilité des métabolites plutôt
que l’activation des réactions. Néanmoins, il peut s’utiliser indifféremment dans
les deux cas, en choisissant pour cibles les substrats des réactions à activer.
Le programme en programmation par ensembles-réponses (voir la sec. 7) qui
permet de résoudre ce problème a été encapsulé dans un package python appelé
Meneco, qui a été testé sur un ensemble de 10,800 réseaux simulés. Cette étude
a montré que, en moyenne, une trentaine de réactions suffisent pour restaurer
la fonctionnalité d’un réseau métabolique pour la sémantique topologique. Pour
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des réseaux faiblement dégradés, une dizaine de réactions sont suffisantes en
moyenne, et ces complétions satisfont également la sémantique de flux dans
73% des cas (Prigent et al., 2017).

En suivant une approche similaire de relaxation des contraintes liées aux
cibles à produire, Frioux et al., 2018 ont implémenté la sélection de commu-
nautés d’organismes présentée dans la section 3.3, à l’aide de problèmes d’op-
timisation combinatoire, sous une sémantique d’activation topologique. Cette
approche permet de résoudre le problème d’optimisation suivant pour la modé-
lisation non-compartimentalisée :

mxdbagCnityt(S, T,G1..GN ) =

argmin
{Gi1 ..GiL}
⊂ {G1..GN}

∣∣∣∣ size (T \mxdbagScope(Gi1 ..GiL , S))
size{Gi1 ..GiL } .

De manière plus générale, le problème de sélection de communauté dans un
cadre compartimentalisé (Sec. 3.4) est résolu avec une sémantique d’activation
topologique en autorisant une relaxation de la contrainte sur le fait de produire
l’ensemble des cibles du système. Il s’agit donc de résoudre le problème suivant.

cptCnityt(S, T,G1..GN ) =

argmin
{Gi1 ..GiL}
⊂ {G1..GN}

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
size (T \mxdbagScope(Gi1 ..GiL , S)) ,
size{Gi1 ..GiL } ,
size{E ⊂ exchg(Gi1 ..GiL) |

T ∩ cptScope(Gi1 ..GiL ,E, S) =
T ∩mxdbagScope(Gi1 ..GiL , S) } .

Ces travaux sur les sélections de communautés ont été appliqués à diverses
données de microbiote intestinal dans Frioux et al., 2018. Un premier bench-
mark sur plus de 2,000 réseaux métaboliques issus du Human Microbiome Pro-
ject (Engel et al., 2016 ; Human Microbiome Project, 2012) a montré que
pour 86,5% des fonctions métaboliques nécessitant une communauté, il existe
plus de 100 communautés minimales équivalentes. Pour près de la moitié des
fonctions, plus de 1,000 communautés minimales existent. Ces travaux montrent
la redondance des fonctions dans un microbiote et la nécessité de screener les
fonctions et les bactéries associées. Utiliser les deux méthodologies de sélection
de communautés séquentiellement permet de passer à l’échelle et de réduire le
nombre de bactéries à considérer (bactéries apparaissant dans au minimum une
communauté optimale). Cette réduction de complexité du microbiote permet
de se focaliser sur des bactéries importantes pour la fonction considérée. Dès
lors, un travail plus approfondi sur ces espèces est envisageable, de même que
l’utilisation de modèles mathématiques quantitatifs ne passant pas à l’échelle
du microbiote initial.

Plus généralement, ces travaux ont montré que cette sémantique topologique
basée sur une approximation booléenne de la dynamique du réseau métabolique
est pertinente pour l’étude des organismes non-modèles et des communautés
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d’organisme : elle permet de suggérer des réactions pour compléter des réseaux
ou réduire des microbiomes dans des situations où les réseaux considérés sont
imparfaits en termes d’équilibres de flux ou d’annotation. La flexibilité laissée
sur le fait de cibler les modifications du réseaux à étudier (en n’étant pas forcé
de produire toutes les cibles attendues, c’est-à-dire tous les composants de la
biomasse en même temps), est particulièrement utile pour accompagner la cura-
tion d’un réseau métabolique incomplet (Frioux et al., 2018 ; Prigent et al.,
2017).

5 Sémantique de flux
Comme expliqué dans les sections précédentes, la seconde grande famille de

modélisation de la fonctionnalité d’un réseau métabolique se base sur les mé-
thodes utilisant les flux. On considère que, dans un état stationnaire, les com-
posés internes du système ne s’accumulent pas. Sur la base de cette hypothèse,
les productions et consommation de chaque métabolite interne sont équilibrées.
Le système vérifie alors un ensemble d’équations du type

0 =
dm(t)

dt
= Sv(m(t)) = Sv,

où v désigne le vecteur associé aux flux des réactions lorsque les concentrations
des métabolites sont supposées constantes. Le comportement du système est
alors contraint par des relations linéaires sur les variables associées aux flux des
réactions. L’ensemble activesG(S) des réactions activables est calculé en faisant
une hypothèse de maximisation de biomasse.

5.1 Modéliser la réponse d’un réseau métabolique avec
des flux

Étant donné un réseau métabolique G = (R∪M,E, stc), on associe à chaque
réaction r ∈ R une variable, le flux vr qui représente son activité, généralement
en millimole par gramme de matière sèche par heure (mmol×gDW−1×hr−1).
L’ensemble des flux du système forme le vecteur v. Le flux de l’ensemble des
réactions est borné par une limite inférieure (vecteur bl, lower bound) et une
limite supérieure (vecteur bu, Upper Bound). La stœchiométrie est prise en
compte dans cette modélisation et sa précision est essentielle car le modèle
mathématique sous-jacent est la matrice stœchiométrique S.

Le domaine de l’analyse des flux, dont la méthode principale est la Flux Ba-
lance Analysis ou FBA (Orth et al., 2010), consiste à produire des méthodes
pour analyser la distribution des flux dans le réseau métabolique. Dans ce do-
maine, le but est de s’appuyer sur des problèmes d’optimisation linéaires en
nombre entier pour trouver une distribution des flux dans le modèle tel que
le flux z associé à une réaction objectif robj soit maximal. Ce problème peut
être résolu en programmation linéaire (LP) si le système est considéré à l’état
stationnaire, c’est-à-dire si la quantité produite d’un métabolite est égale à la
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quantité consommée de ce même métabolite (Orth et al., 2010). La définition
suivante (Maranas & Zomorrodi, 2016) présente le problème d’optimisation
associé à la FBA comme suit :

maximiser z = vrobj

tel que Sv = 0 (1)
bl ≤ v ≤ bu (2)

v ∈ Rsize(R).

Si on détaille l’écriture matricielle, en notant Sm,r le coefficient stoechiométrique
de chaque composé m apparaissant dans chaque réaction r, ce problème se
reformule comme suit :

maximiser z = vrobj

tel que
∑
r∈R

Sm,rvr = 0, ∀m ∈ M

(bl)r ≤ vr ≤ (bu)r, ∀r ∈ R

vr ∈ R, ∀r ∈ R.

L’analyse de flux peut être utilisée pour évaluer l’activation d’une réaction selon
une sémantique de flux, de même que le concept de périmètre (scope) était
utilisé pour évaluer l’activation topologique. Étant donnés une réaction objectif
robj ∈ Robj , un réseau métabolique G = (R∪M,E, stc) et un ensemble de graines
S, l’ensemble des réactions activées à l’échelle stœchiométrique est défini comme
suit :

robj ∈ activesG(S) s’il existe v ∈ Rsize(R) tel que vrobj > 0

Sv = 0

bl ≤ v ≤ bu.

Dans la Fig. 5, on applique une analyse de flux FBA à un exemple de réseau
métabolique. Il est à noter que les entrées du réseau métabolisme, correspondant
aux graines pour la sémantique basée sur les graphes, sont modélisées par des
réactions d’échange. Ces réactions d’échange, telles qu’elles sont illustrées dans
la Fig. 5 permettent de représenter les entrées et les sorties entre le réseau
métabolique et le milieu de culture. Les nutriments sources sont apportés dans
le réseau par des réactions sans substrat (r1, r2). De même, la réaction d’export
de D, r6, n’a pas de produit et permet d’équilibrer les flux en assurant que D
ne s’accumule pas dans le réseau. Les réactions du réseau qui ne modélisent
pas un échange avec le milieu de culture, sont généralement qualifiées d’internes
(Schellenberger, Lewis et al., 2011).

5.2 Cycles à l’état stationnaire
Comme précisé ci-dessus, la FBA repose sur une hypothèse d’état station-

naire du système, ce qui implique que l’ensemble des réactions activées à l’échelle
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stœchiométrique dépend également de cette hypothèse. C’est une différence ma-
jeure avec l’activation topologique, qui, elle, représente l’effet de l’état initial du
système. La différence s’observe dans la Fig. 4 que nous avons introduite dans
une section précédente. Dans cet exemple, rs1 , rs2 et rs3 sont les réactions
qui connectent le réseau avec l’extérieur du système, et nous avions expliqué
pourquoi le cycle {C,D,E} n’est pas activable en fonction de la sémantique
topologique. Dans la Fig. 6, nous reprenons cet exemple en le simplifiant en
remplaçant la consommation de C par r5 par une réaction d’export. Le système
d’équation associées au modèle stationnaire Sv = 0 se résout facilement pour
donner la solution vrS2

= vr2 = vr3 = vr4 = vre = vreG
. La valeur maximale

des flux sera donnée par les bornes bu et bl. Dans tous les cas, on en déduit
que le cycle {C,D,E} est activé selon la sémantique de flux, et ne l’est pas se-
lon la sémantique topologique. Plus précisément, cet exemple nous indique qu’il
existe une solution possible à la répartition des flux dans le système à l’état
stationnaire. Cela suppose implicitement qu’au moins un des composants du
cycle a été produit en quantité suffisante avant de rejoindre l’état stationnaire
pour alimenter ce cycle. La sémantique topologique cherche à vérifier s’il existe
toujours une explication à l’activation de ces composés depuis l’état initial du
système depuis le milieu de culture, et répond par la négative à cette question.
On voit donc ici que les deux sémantiques sont complémentaires : la sémantique
stoechiométrique décrit le potentiel d’activation à l’état stationnaire tandis que
la sémantique topologique s’intéresse aux phases éventuellement transitoires du
système.

5.3 Application à la complétion de réseaux métaboliques
La sémantique stœchiométrique est la principale sémantique utilisée pour

valider un réseau métabolique après sa reconstruction à l’échelle génomique.
Il existe donc des méthodes de complétion qui reposent sur des formalismes
stœchiometriques, visant à résoudre le problème suivant :

completions(S,RT , G,G′) =

argmin
R′′⊆R′

∣∣∣∣ size(RT \ activesextension(G,G′,R′′)(S))

size(R′′)
.

Néanmoins il n’existe pas, à notre connaissance, de méthode de complétion
parcimonieuse permettant de résoudre exactement ce problème, c’est-à-dire de
cibler une ou plusieurs réactions et s’assurer de leur activation stœchiométrique,
comme il est possible de le faire avec l’activation topologique. Il existe néanmoins
des heuristiques de résolution non-minimales, permettant de cibler l’activation
de tout ou partie du réseau métabolique initial, parfois en ajoutant des réactions
d’import ou d’export de composés en plus de réactions de la base de données.

Différentes méthodes de complétion basées sur des sémantiques d’activation
stoechiométriques ou booléennes sont comparées dans Prigent et al., 2017,
Karp et al., 2018, Pan et Reed, 2018 et Latendresse et Karp, 2018. On
notera en particulier que FastGapFill (Thiele et al., 2014), une méthode de
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complétion non parcimonieuse mais passant à l’échelle, permet de compléter
un réseau métabolique dans sa globalité, avec un nombre raisonnable de réac-
tions. D’autres méthodologies telles que GapFill (Satish Kumar et al., 2007)
résolvent une version modifiée de des conditions stœchiométriques introduites
ci-dessus, dans laquelle l’accumulation est autorisée : Sv ≥ 0.

6 Comparaison des sémantiques : vers une ap-
proche hybride

6.1 Complémentarité des abstractions booléennes et stoe-
chiométriques

La sémantique topologique d’activation a été utilisée en complémentarité
de la sémantique basée sur les flux dans Laniau et al., 2017 pour étudier les
différentes classes de métabolites d’un réseau métabolique.

La Fig. 7 décrit des exemples caractéristiques des différences entre les mo-
délisations booléenne et stœchiométrique de l’activation du métabolisme. Les
réactions ri1 et ri2 connectent le réseau avec l’extérieur du système et son mi-
lieu de culture. Elles produisent les graines qui sont nécessaires à la production
des composés I, E et K par les réactions internes r3, r7 et r11. Au niveau
stoechiométrique, sous hypothèse de stationnarité, le cycle r8, r9, r10 peut aussi
s’équilibrer et activer la production de K, alors que ca n’est pas le cas si on uti-
lise la sémantique topologique associée à une abstraction booléenne qui requiert
d’expliquer la production de L par une réaction venant du milieu de culture.
Ces exemples confirment par ailleurs que la sémantique stœchiométrique est for-
tement sensible aux imprécisions de la stœchiométrie associée aux métabolites,
contrairement à la sémantique topologique. Les activations différentes des ré-
actions {r8, r9, r10} mettent à nouveau en évidence les différences vis-à-vis des
cycles. Le sous-réseau jaune montre quant à lui l’effet de l’accumulation de mé-
tabolites sur la capacité d’activation de réactions subséquentes et de la produc-
tion finale d’autres composés. D’une manière générale, l’abstraction booléenne
(sémantique topologique) est moins précise, car qualitative, que l’abstraction
stœchiométrique, mais elle est également plus résiliente aux imprécisions du ré-
seau, semblant ainsi particulièrement indiquée pour modéliser le métabolisme
d’organismes non-modèles.

La sémantique topologique a été comparée à la sémantique stœchiométrique
par Kruse et Ebenhöh, 2008. À l’exception de certains composés (principa-
lement des cofacteurs (Ebenhöh et al., 2006)), il est réaliste d’attendre que
les métabolites internes sont synthétisés de novo à partir de composés issus
du milieu de culture. Les auteurs concluent que le calcul du périmètre (scope)
du milieu de culture, en particulier en supposant la production de quelques
cofacteurs, coincide avec les prédictions issues de méthodes basées sur l’hypo-
thèse de stationnarité (FBA). En conséquence, la sémantique topologique est
une bonne alternative pour déterminer la capacité de production de composés
dans un réseau métabolique, puisque son calcul est d’une complexité faible et
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que cette approche a des résultats similaires à l’approche basée sur les flux.
Cette abstraction booléenne est compatible avec l’hypothèse que la cellule est
constamment en croissance ou en phase de reproduction, c’est-à-dire à un état
non-stationnaire, contrairement aux hypothèses faites par les méthodes basées
sur des flux.

6.2 Complétion hybride de réseaux métaboliques
Les deux sémantiques d’activation sont compatibles et peuvent être combi-

nées pour formaliser une sémantique hybride satisfaisant d’une part les contraintes
d’alimentation par les graines de la sémantique topologique, et d’autre part les
contraintes linéaires de non-accumulation de flux de la sémantique stœchiomé-
trique. Ainsi, il est possible de définir l’ensemble des réactions activable de ma-
nière hybride à partir d’un ensemble de graines S dans un réseau métabolique
G (Frioux et al., 2017, 2019) en combinant les deux concepts :

activehG(S) = activesG(S)
⋂

activetG(S).

Cette unification des sémantiques peut être appliquée au problème de la com-
plétion de réseaux métaboliques individuels en visant à rendre un ensemble de
réactions Robj activées pour la condition hybride. Les réactions objectifs sont
alors activées, si leurs substrats appartiennent au périmètre des graines décri-
vant le milieu de culture et s’il existe une distribution de flux dans le réseau
complété tel qu’un flux positif est possible pour les réactions objectifs.

completionh(S,RT , G,G′) =

argmin
R′′⊆R′

∣∣∣∣ size(RT \ activehextension(G,G′,R′′)(S))

size(R′′)
.

La Fig. 8 illustre la complétion hybride. Une approche pour résoudre ce problème
de complétion est détaillée dans Frioux et al., 2017 et Frioux et al., 2019.

7 Résoudre les problèmes de complétion avec la
programmation par ensembles-réponses

La programmation par ensembles réponses (Answer Set Programming ASP)
est un paradigme de programmation logique non monotone particulièrement
adapté aux problèmes d’optimisation combinatoire tels que ceux présentés dans
ce chapitre sur la complétion, utilisant la sémantique topologique. Le problème
à résoudre est décrit sous forme de règles et d’atomes. Contrairement à des
algorithmes de programmation itérative, le problème est décrit en tant que tel
mais la stratégie de résolution est laissée au solveur. Définir ce qui doit être
résolu est à la charge du modélisateur, « comment » cette résolution se fera est
géré par le solveur. Cette section propose une introduction à la programmation
ASP. Des informations supplémentaires peuvent être obtenues dans le livre de
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Gebser et al., 2012. Une distribution ASP est Clingo (Gebser et al., 2016) du
projet Potassco 2 avec le solveur Clasp.

Les principaux intérêts d’ASP sont doubles. Le premier est l’expressivité
du langage déclaratif proposé : une logique propositionnelle du premier ordre.
Une originalité d’ASP est la négation : un atome est faux tant qu’une règle
ne l’a pas rendu vrai (raisonnement en monde clos). Le second intérêt est lié
aux capacités de résolution par des solveurs efficaces dérivés des techniques de
résolution SAT, et à la possibilité de paramétrer la résolution pour la guider, ou
explorer l’espace des solutions (union, énumération, intersection des solutions)
à l’aide de puissantes heuristiques de résolution. ASP permet de résoudre des
problèmes NP (Gebser et al., 2012).

Le problème à résoudre étant décrit, l’approche ASP est pertinente pour
cibler des familles de problèmes aux caractéristiques similaires telles que ceux
de la complétion métabolique. À partir de cette description, une phase d’instan-
ciation va transformer la représentation du modèle faite par l’utilisateur en un
format propositionnel fini. Les ensembles d’atomes satisfaisant les contraintes
sont appelés ensembles réponses (answer sets). Il est possible de filtrer ces en-
sembles réponses avec des optimisations.

Un programme logique en ASP est de la forme suivante :

a0︸︷︷︸
head

: − a1, ..., am, not am+1, ..., not an.︸ ︷︷ ︸
body

{a0, ..., an} sont des atomes, : − peut être interprété comme un « si ». En
conséquence, une règle peut être interprétée comme suit : « la tête (head) d’une
règle est vraie si le corps (body) de la règle est valide ». En particulier, la règle
a0. est toujours vraie, c’est un fait ; et : − a0 est toujours fausse. La négation
est importante en ASP. Un atome n’appartenant pas à la tête d’une règle (après
instanciation) ne peut être vrai. Ainsi :

p .
:− p , not q .

n’a pas d’ensembles réponses, alors que

p .
q :− p .

a l’ensemble réponse {p, q}.

7.1 Modéliser l’activation booléenne d’une réaction en ASP
ASP permet de représenter un réseau métabolique en terme de réactions et

métabolites, mais également des concepts tels que l’accessibilité des composés
(scope), comme montré dans l’exemple suivant.

scope (M) :− seed (M) .
scope (M) :− r e a c t i on (R) ; product (M,R) ; scope (N) : r eac tant (N,R) .

2. https ://potassco.org/
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La première ligne exprime que les graines appartiennent au scope. La se-
conde exprime la récursivité de la définition du scope : le produit d’une réaction
appartient au scope uniquement si tous les substrats de cette réaction sont eux-
mêmes dans le scope. Ainsi, en considérant le réseau métabolique de la figure 3,
la définition du scope appliquée aux données suivantes :

seed ("A " ) . seed ("B " ) .
r e a c t i on ("r1 " ) . r eac tant ("A" , r1 ) . product ("D" , r1 ) .
r e a c t i on ("r2 " ) . r eac tant ("B " , r2 ) . product ("E " , r2 ) .
r e a c t i on ("r3 " ) . r eac tant ("C " ,"r3 " ) . product ("F " ,"r3” ) .
r e a c t i on ("r4 " ) . r eac tant ("D" ,"r4 " ) . r eac tant ("E " ,"r4 " ) .
product ("G" ,"r4 " ) . r e a c t i on ("r5 " ) . r eac tant ("E " ,"r5 " ) .
r eac tant ("F " ,"r5 " ) . product ("I " ,"r5 " ) . product ("H " ,"r5 " ) .

produit l’ensemble réponse suivant :

scope ("A") scope ("B ") scope ("D") scope ("E ") scope ("G " ) .

La programmation ASP a été utilisée pour les problèmes de complétion uti-
lisant la sémantique topologique (Prigent et al., 2017) et hybride (Frioux
et al., 2017, 2019). Par concision, les problèmes associés en ASP ne seront pas
retranscrits ici. Néanmoins, notons que la programmation ASP a pu associer des
contraintes linéaires pour la résolution du second problème grâce à la combinai-
son du solveur logique avec un solveur linéaire par un propagateur de contraintes
(Janhunen et al., 2017).

7.2 Sélection non compartimentalisée de communautés
La sélection non-compartimentalisée telle que présentée dans Frioux et al.,

2018 et introduite dans la section 3.3 est réalisée à l’aide la programmation ASP.
Le code suivant décrit les étapes essentielles de la description du problème.

Listing 1 – Sélection de communautés de taille minimale dans un modèle non
compartimentalisé

1 { se l_orga (B) : orga (B) } .
2 mixedbagScope (M) :− seed (M) .
3 mixedbagScope (M) :− se l_orga (B) ; product (M,R) ; r e a c t i on (R,

B) ; mixedbagScope (M2) : r eac tant (M2,R) .
4 #minimize { 1@2,T : t a r g e t (T) , not mixedbagScope (T) } .
5 #minimize { 1@1,B : se l_orga (B) } .

La ligne 1 implique que la sélection des organismes de la communauté se fait au
sein d’un ensemble d’organismes disponibles, un microbiote par exemple. Les
deux lignes suivantes définissent le scope non-compartimentalisé des organismes
sélectionnés. Les optimisations des lignes 4 et 5 visent à d’abord minimiser le
nombre de cibles non productibles, c’est-à-dire qui ne sont pas dans le scope de
la communauté sélectionnée, puis à minimiser le nombre d’organismes sélection-
nés. Au-delà de l’expressivité dans la description du problème, la programmation
ASP est particulièrement pertinente ici par ses capacités d’exploration de l’es-
pace des solutions : proposition d’une solution optimale, énumération de toutes
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les solutions optimales, union et intersection de ces solutions (sans passer par
l’énumération). Cela permet notamment de combiner ce problème avec le sui-
vant, compartimentalisé, pour filtrer les solutions de communautés par le coût
de l’interaction qu’elles impliquent.

7.3 Sélection compartimentalisée de communautés
La sélection dans un modèle compartimentalisé telle que présentée dans ce

chapitre (section 3.4) vise à minimiser le coût des interactions en sélectionnant
des communautés aux échanges métaboliques minimaux vis-à-vis de l’objectif.
Le prédicat escope est introduit dans la modélisation pour calculer récursive-
ment le scope du modèle compartimentalisé associé à une famille d’organismes
sélectionnés et un ensemble de réactions d’échanges :

Listing 2 – Sélection de communautés de taille minimale et d’échanges minimaux
dans un modèle compartimentalisé.

1 { se l_orga (B) : orga (B) } .
2 {exchanged (M,O1,O2) : metabo l i t e (M,O1) ; metabo l i t e (M,O2) ;

escope (M,O1) ; se l_orga (O1) ; se l_orga (O2) ; O1!=O2} .
3 escope (M,O) :− seed (M) ; se l_orga (O) .
4 escope (M,O) :− exchanged (M,_,O) , se l_orga (O) .
5 escope (M,O) :− product (M,R) ; r e a c t i on (R,O) ; se l_orga (O) ;

escope (M2,O) : r eac tant (M2,R) .
6 #minimize {1@3,M : t a r g e t (M) , not escope (M,_) } .
7 #minimize { 1@2,B : se l_orga (B) } .
8 #minimize {1@1,M,O1,O : exchanged (M,O1,O) } .

La ligne 2 décrit l’ensemble des composés métaboliques échangeables dans
lequel vont être sélectionnés les échanges minimaux. Un métabolite est échan-
geable s’il est dans le scope individuel de l’organisme fournisseur (possiblement
après qu’il ait lui aussi reçu d’autres métabolites), et si ce dernier comme le
receveur sont des organismes sélectionnés dans la communauté. En l’absence
d’un hôte, les cibles métaboliques doivent être productibles par au moins un des
organismes sélectionnés. Dans le cas où un hôte est considéré, les cibles seront
attendues comme étant productibles chez l’hôte (ou procurées par un symbiote).

Les exemples ci-dessus démontrent que la programmation par ensembles ré-
ponses est un formalisme performant pour décrire et résoudre des problèmes
ayant une sémantique booléenne. Les solveurs ASP sont particulièrement adap-
tés à la grande combinatoire des problèmes présentés ici et permettent notam-
ment, par des modes de résolution spécifiques, d’explorer l’espace de recherche
des solutions. Il est ainsi possible d’obtenir des modèles correspondant à l’union
ou l’intersection de toutes les solutions optimales sans nécessité l’énumération
de ces dernières. Par ailleurs, il est aussi possible de les énumérer si nécessaire.
Appliqués aux questions biologiques sous-jacentes des problèmes modélisés, les
modes de résolution en ASP engendrent la possibilité de proposer davantage de
modèles qu’un unique modèle optimale. Par exemple, il est possible d’obtenir
par une résolution efficace, l’ensemble des organismes apparaissant dans une
solution optimale lors de la sélection de communautés.
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8 Conclusion
Ce chapitre a mis en évidence que les définitions des problèmes de com-

plétion du métabolisme ont une base commune malgré l’existence de diverses
sémantiques pour les résoudre. La complétion métabolique permet d’améliorer
les réseaux métaboliques individuels, mais également de comprendre les inter-
actions entre ces organismes à l’échelle d’une communautés, ainsi que de sélec-
tionner de telles communautés. La base commune aux problèmes de complétion
liés au métabolisme se retrouve également dans leurs formulations en ASP, et se
décline pour prendre en compte les spécificités de chacun des problèmes. Ainsi
les problèmes de complétion pour des réseaux individuels ou des réseaux d’or-
ganismes en interaction peuvent être résolus, et de nouvelles déclinaisons de ces
problèmes sont facilement envisageables. Comme présenté dans ce chapitre, il
est également possible d’aller plus loin, en rajoutant une syntaxe linéaire à ASP,
permettant de résoudre efficacement des problèmes hybrides.

La modélisation du métabolisme présentée dans ce chapitre repose sur les
données génomiques associées aux organismes considérés. Il convient de prendre
en compte les limites de ces modélisations, tous les gènes d’un organisme n’étant
pas exprimés, ou pas dans toutes les conditions. L’aspect régulation de l’expres-
sion génique est important à considérer. Il est possible de moduler les réseaux
métaboliques avec d’autres données « omiques » pour mieux représenter des
conditions particulières. Un exemple est l’utilisation de données de transcripto-
mique pour prédire le sous-réseau métabolique exprimé. D’une manière générale,
associer les différents types de réseaux biologiques, qu’ils traitent de régula-
tion, d’interaction protéique ou de métabolisme, par l’intégration de données «
omiques », constitue un socle méthodologique déterminant pour comprendre la
biologie des organismes et des communautés.
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Figure 5 – Application de l’analyse de flux à un exemple de réseaux
métaboliques (adapté de M. K. Kim et Lun, 2014). Le système consiste en
cinq réactions. Les réactions r1 et r2 représentent la production de A et B,
les deux graines du système importées depuis le milieu de culture. La réaction
r5 permet d’empêcher l’accumulation du métabolite D. La matrice stœchiomé-
trique associée peut être construite à partir du graphe du réseau en supposant
une stœchiométrie égale à 1. L’objectif est de maximiser le flux dans la réaction
r4 produisant D. La résolution de l’équation Sv = 0 représentant l’état station-
naire, en prenant en compte les bornes des flux des réactions, donne une unique
solution au système : tous les flux à 2 mmol×gDW−1×hr−1. Le flux dans la
réaction r4 étant positif, cette réaction est activée selon la sémantique de flux.
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Figure 6 – Impact des sémantiques sur la production des composés
dans un cycle. Le cycle est extrait du réseau métabolique de la figure 4. À
l’état stationnaire, la présence de la graine S2 et la production de C au sein du
cycle sont suffisantes pour considérer ce dernier comme activable. Néanmoins,
il n’est pas activé topologiquement.
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Figure 7 – Différences entre les conditions d’activation booléenne (AB) et
stœchiométrique (AS). Le sous-réseau jaune est activé à l’échelle booléenne et
inactif à l’échelle stœchiométrique en raison de l’accumulation du composé G. Le
sous-réseau vert est actif selon les deux conditions. Néanmoins, une variation du
coefficient stœchiométrique associé à A (importance du ratio A/B) peut rendre
le sous-réseau inactif selon les contraintes stoechiométriques, brisant l’équilibre
stœchiométrique attendu à l’état stationnaire. Enfin, le sous-réseau bleu est
uniquement activé sous la condition stoechiométrique, la sémantique booléenne
nécessitant une activation à partir du milieu de culture de tous les substrats
d’une réaction pour qu’elle s’active.
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Figure 8 – Exemple de complétion hybride du métabolisme. Adapté de Frioux
et al., 2017 et Frioux et al., 2019. Deux solutions de complétions existent
{r6, r7, r9} et {r6, r8, r9}. Le problème est également solvable avec les séman-
tiques individuelles : topologique ou stœchiométrique. Dans le premier cas, r7
ou r8 (initiant le cycle) est nécessaire avec r6. Dans le second cas, r6 et r9 (em-
pêchant l’accumulation de H) forment la solution. La solution hybride satisfait
les contraintes des deux sémantiques.
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