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Première partie

Introduction





Chapitre 1

Les membranes cellulaires et protéines 
associées

Les cellules de tous les organismes présentent une ou plusieurs membranes biologiques. Parmi celles-ci, la mem
brane plasmique est la démarcation entre une cellule et son environnement. Les cellules procaryotiques (bactéries et 
archaebactéries) ne présentant pas de compartimentation interne ne possèdent que celle-ci. A l’inverse, les cellules des 
organismes eucaryotes présentent plusieurs compartiments sous-cellulaires entourés par des membranes biologiques 
dont la structure et la composition restent globalement semblables quelque soit l’organisme et l’organite.

1.1 Caractéristiques et structure des membranes biologiques

1.1.1 Structure des membranes

Dès la fin du XIXème siècle, Ernest Overton avait observé que les substances liposolubles pénétraient plus rapi
dement les cellules que les substances non liposolubles et en déduisit que les membranes se composaient de lipides. 
Quelques années plus tard, l’analyse de membranes isolées à partir de globules rouges démontra que ces membranes 
étaient formées de phospholipides et de polypeptides [1].

Les phospholipides sont des lipides possédant un groupement phosphate, ils présentent donc une partie hydro
phile et une partie hydrophobe (molécule amphiphile). On distingue les glycérophospholipides (Figure 1.3) [2], plus 
courants et les sphyngolipides dont la structure est basée sur le céramide.

Les f)olypeptides sont des chaînes plus ou moins longues d’acides aminés reliés entre eux par des liaisons pepti
diques. Les polypeptides constituent les protéines qui sont composés d’un ou plusieurs polypeptides reployés. Ils sont

lysosome

Fig. 1.1 - Membranes et organelles d’une cellule eucaryote. Source Wikipedia
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Fig. 1.2 - Structure d’une cellule procaryote. Source Wikipedia

Fig. 1.3 - Représentations schématiques d’un glycérophospholipide. (a) Structure chimique simplifiée d’un glycé- 
rophospholipide formé d’un glycérol lié à deux acides gras apolaires et à un groupement phosphate polaire. Les 
glycérophospholipides varient entre eux selon la nature des acides gras et le radical (X) lié au groupement phosphate. 
Adapté de Wikipedia. (b) Représentation schématique classique des glycérophospholipides représentant la tête polaire 
et les deux queues hydrophobes.

synthétisés à partir de l’information génétique codée par le génome et remplissent la grande majorité des fonctions au 
sein de l’organisme (structure, métabolisme, transport, etc).

Sur cette base, on proposa au début du XXème siècle que les phospholipides s’associent en une double couche 
constituant une limite stable entre deux compartiments aqueux. En effet, la disposition des molécules abritait de l’eau 
les queues hydrophobes tout en y exposant les têtes hydrophiles.

La question fut posée de savoir comment les polypeptides étaient associés à ces membranes. Il avait été observé 
en effet que ces protéines membranaires, contrairement à celles dissoutes dans le milieu cellulaire aqueux (cytosol) 
comportaient elles aussi une partie hydrophobe et une partie hydrophile. Ainsi, après de multiples controverses, le 
modèle de la mosaïque fluide fut avancé dans les années 1970. Selon ce modèle, les protéines membranaires sont 
insérées dans la double couche de lipides permettant aux parties hydrophiles d’en émerger pour entrer en contact avec 
le milieu aqueux [3] (Figure 1.4a). Ce modèle a subi d’importantes modifications dans les années qui ont suivi. En 
effet, avec le modèle de la mosaïque fluide apparaît l’idée que les protéines membranaires flottent aléatoirement à 
faible concentration dans une bicouche lipidique très étendue. Premièrement, il est apparu que la densité de protéines 
dans la membrane est très importante et que celles-ci ne sont pas dispersées aléatoirement mais au contraire sont 
présentes dans des régions denses en protéines parfois sous forme de complexes séparés par des régions plus riches 
en lipides. Ensuite, il semble que l’épaisseur de la membrane varie fortement selon les protéines et les lipides qui la 
composent. Enfin, il apparait que les protéines occupent une partie non négligeable, bien que non encore quantifiée, 
de la surface de la membrane d’une façon qui favorise les interactions avec d’autres composants extra (autres cellules.
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Fig. 1.4- Représentation schématique de structure de la membrane plasmique, (a) Modèle de la mosaïque fluide [3]. 
(b) Mise à jour du modèle. Tiré de [4].

protéines, etc) ou intra-cellulaires (cytosquelette, organelles, etc) [4] (Figure 1.4b).

1.1.2 Fluidité des membranes
La fluidité des membranes est nécessaire à leur bon fonctionnement. Ainsi, dans des conditons extrêmes, lors

qu’une membrane se solidifie, sa perméabilité change et les protéines qui y sont insérées peuvent devenir inactives 
[5].

Les membranes ne sont pas des couches figées où les molécules sont maintenues en place mais présentent au 
contraire une certaine fluidité. Les lipides et certaines des protéines dérivent assez rapidement latéralement au sein de 
la membrane. A l’inverse, le passage spontané des phospholipides d’une couche à l’autre est beaucoup plus improbable 
car la partie hydrophile de la molécule devrait traverser le centre hydrophobe de la membrane (ce mouvement peut 
cependant être favorisé par certaines enzymes [6]). Enfin, les mouvements des protéines dans les membranes ne sont 
font pas anarchiquement en raison de contraintes stériques principalement. 11 sont surtout le gait le fait de protéines 
voyageant entre différents assemblages protéiques plus complexes [4].

1.1.3 Protéines associées aux membranes biologiques
Comme évoqué précédemment, les cellules eucaryotes présentent plusieurs types de membranes en plus de la 

membrane plasmique. Celles-ci délimitent les différentes parties de la cellule et permettent leur spécialisation fonc
tionnelle.

Si la structure de base, la double couche de phospholipides, est conservée pour toutes ces membranes, les protéines 
et les lipides qui y sont insérés peuvent grandement différer et permettent la spécialisation des compartiments sous- 
cellulaires.

On distingue deux types de protéines associées aux membranes. D’une part, les protéines intramembranaires, 
qui pénètrent assez profondément la membrane ou la traversent complètement, afin que leur partie hydrophobe soit 
entourée par les parties hydrocarbonées des phospholipides et d’autre part, les protéines périphériques qui ne pénètrent 
pas dans la membrane mais qui y sont rattachées.

11
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Fig. 1.5 - Diffusion simple au travers de la membrane plasmique

On retiendra que ces protéines peuvent être des récepteurs, des transporteurs, ou encore jouer un rôle enzymatique 
ou structurel. Dans la suite, nous nous pencherons plus spécialement sur les protéines de membranes permettant le 
transport de solutés aux travers des membranes biologiques.

1.2 Perméabilité sélective et perméases
Le centre hydrophobe de la double couche de phospholipides ne permet pas le passage des ions et des molécules 

polaires hydrophiles. Cependant, les molécules hydrophobes comme les hydrocarbures se dissolvent dans la membrane 
et la traversent aisément. Ainsi, le passage des molécules polaires neutres (saccharides, etc), des ions (Na+, H+) ou 
encore des molécules chargées n’est possible que grâce aux protéines présentes dans les membranes.

1.2.1 Diffusion simple
La diffusion simple, un phénomène physique passif, est la diffusion dans la membrane plasmique de molécules 

solubles dans la bicouche phospholipidique capables de traverser directement la membrane. Cette diffusion se fait dans 
le sens des concentrations fortes vers les concentrations faibles, jusqu’à équilibre des concentrations de part et d’autre 
de la membrane (Figure 1.5).

1.2.2 Diffusion facilitée
La diffusion facilitée est un mécanisme par lequel certaines substances hydrophiles sont capables de traverser les 

membranes hydrophobes afin d’entrer ou de sortir de la cellule ou des compartiments cellulaires. En fait, ces molécules 
évitent le contact avec la double couche lipidique en passant par des protéines intramembranaires : les protéines de 
transport, aussi appelées transporteurs ou perméases.

A l’inverse de la diffusion simple, la diffusion facilitée (et le transport actif que nous évoquerons dans la suite) 
présente les caractéristiques des mécanismes enzymatiques. En effet, ce transport peut être saturé (la vitesse de diffu
sion dépend du nombre de perméases présentes à la membrane) et est spécifique (les perméases ne sont capables de 
transporter qu’une seule molécule ou des molécules du même type). Chez la levure, les transporteurs d’hexoses (gènes 
HXT) forment une large famille de transporteurs utilisant la diffusion facilitée [7].

1.2.3 Transport actif
Le transport actif implique le transfert d’un soluté contre le gradient de concentration du compartiment le moins 

concentré en soluté vers le compartiment le plus concentré par des transporteurs.
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Fig. 1.6 - Exemple de canal membranaire : aquaporine-1 humaine (AQPl) permettant le passage de molécules d'eau 
au travers des membranes biologiques, (a) Structure cristallographique de AQPl. Le canal est formé par un homo- 
tétramère et chacune des sous-unités polypeptidiques de la protéine est représentée par une couleur différente (source 
Wikipedia obtenu à partir de 1J4N (PDB [8]) et générée par pyMOL). (b) Coupe longitudinale de la molécule d’aqua
porine permettant la visualisation du canal hydrophile permettant le passage des molécules d’eau [9]. (c) Coupe sché
matisée d’une aquaporine. Des phénomènes stériques et électriques permettent le passage spécifique des molécules 
d’eau dans un étranglement (source Wikipedia).
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uniport co-transport

canal pompe

Fig. 1.7 - Types de transporteurs. Les flèches colorées représentent les gradient de concentration dans différents 
solutés représentés par les diques de mêmes couleurs. Les transporteurs de type uniport (canaux et pompes) ne trans
portent qu’un seul composé à la fois. Les canaux permettent aux composés de traverser les membranes biologiques 
du compartiment le plus concentré en ce métabolite vers celui le moins concentré (diffusion facilitée). A l’inverse, les 
pompes et peuvent transprorter un soluté du compartiment le plus concentré vers le moins concentré en ce métabolite 
en hydrolisant TATP ou en utilisant un gradient de concentration favorable.

Tab . 1.1- Nombre et importance relatives des protéines de transport de chacune des classes principales chez différents 
organismes modèles. Adapté de [10]___________ _______________________________________________ ___________

TVpts de trans
porteurs

S.retrviriae E.i-oii A.th^iana O.scaiva C.etegau IXmeUtftogaster H. sapiens N.crassa

t 9 a 4 a 9c • <4 » ff % % •4 <4 f 9t » n (t • a <4
irans gènes trans gènes trans gènes trans proi trans prot trans gènes trans gènes trans gènes

Canaux 22 6.85 o..n 15 4.25 0.35 160 16.19 0.52 144 12.85 0.72 230 .35.06 0.90 180 28.17 0.91 353 43.96 0.82 14 3.95 0.14
Pompes 70 21.81 1.19 72 20.40 1.68 173 17.51 0.57 245 21.86 1.23 73 11 13 0.29 91 14.24 0.46 99 12J3 0.11 63 17.80 0.64
Ptmcpboiniufense 0 0.00 0.00 29 8.22 0.68 0 000 0.00 0 0.00 O.ÜO 0.00 0.00 0 0.00 0.00 0 0.00 U.UU 0 0.00 0.00
Tramponeun 223 69.47 379 233 66.01 5.43 635 6427 2.08 721 6432 3.61 349 53.20 I..37 359 56 18 1.82 337 41.97 0 78 271 7635 176
secoodaires (uni-
port / sympofi /
antipofi)
Nooclat$iM«s 6 1.87 O.IO 4 1.13 0.09 20 2.02 0.07 II 0.98 0.06 0.61 0.02 9 1.41 0.05 14 1.74 0.03 6 1.69 0.06
Tottl 321 5.46 353 8.22 988 3.24 1121 5.6] 656 157 639 3.13 803 1.87 354 .3.61
NoaibK (oui de 5880 4294 .30480 2000tt 25537 19759 42937 9817
gènes <»danu

On distingue différents types de transporteurs membranaires permettant le transport actif ou la diffusion facilitée : 
d’une part les perméases de type uniport qui ne transportent qu’un seul soluté au travers de la membrane (les canaux 
et pompes, notamment) et d’autre part les transporteurs secondaires qui transportent deux solutés simultanément (co- 
ü'ansport). C’est le cas des perméases de type symport qui transportent deux solutés simultanément et dans la même 
direction et les perméases de type antiport qui transportent deux solutés simultanément mais dans des directions 
opposées. La Figure 1.7 et le Tableau 1.1 illustrent l’importance relative des différents types de transporteurs que nous 
allons décrire dans la suite dans plusieurs organismes modèles.

Le transport de solutés à l’encontre du gradient de concentration n’est possible que grâce à l’utilisation de l'énergie 
métabolique (ATP) ou à Tutilisation par les transporteurs secondaires des gradients de concentration existants.

1.23.1 Utilisation d’ATP

Comme pour d’autres formes de travail cellulaire, TATP (adénosine tri-phosphate) peut fournir l’énergie nécessaire 
au transport par une perméase d’un soluté de l’autre côté d’une membrane.

Les transporteurs utilisant TATP sont parfois regroupés sous le terme de pompe. Chez la levure, nous citerons 
l’exemple des perméases Pmalp et Pma2p qui utilisent TATP afin d’exporter des protons à l’extérieur de la cellule 
maintenant ainsi le pH cytosolique et le gradient électrostatique de part et d’autre de la membrane plasmique [11].
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%
Fig. 1.8 - Nombre de gènes codant chacun des types de transporteurs chez différents organismes entièrement sé
quencés. On distingue trois classes de transporteurs : les pompes ATP-dépendantes, les canaux et les transporteurs 
secondaires. Tiré de [10].

1.2.3.2 Tran.sporteurs secondaires

Il existe de nombreux exemples de transport membranaires où l’énergie est fournie par un ion ou une autre mo
lécule qui suit son gradient électrochimique. Il s’agit d’un mécanisme de co-transport qui couple un canal ionique à 
une pompe membranaire en utilisant l’énergie de l’un pour activer l’autre. L’énergie vient donc du gradient électro
chimique, entretenu entre autres par des pompes utilisant l’ATP. On peut donc considérer que c’est bien l’ATP qui a 
fourni l’énergie, de manière indirecte, d’où le terme de transport primaire pour désigner les pompes ATPasiques et de 
transport secondaire pour les transports couplés.

Chez la levure, une large majorité des perméases sont des transporteurs secondaires (Figure 1.8, Table 1.1). Parmi 
ceux-ci, on retrouve notamment les perméases d’acides aminés qui sont vraisemblablement des perméases de type 
symport protons [12].

1.2.3.3 Les perméases

Les perméases constituent une classe fonctionnelle de protéines parmi les plus importantes dans la grande majorité 
des organismes. En effet selon les prédictions, cette catégorie de protéines représente jusqu’à 15% du protéome chez 
certaines bactéries, entre 3% et 5% chez les Fungi et 2% chez l’homme (Figure 1.8, Table 1.1).

Ces protéines occupent une position centrale dans le métabolisme cellulaire et revêtent une importance capitale 
pour l’industrie pharmaceutique. En effet, certaines affections génétiques sont dues à un dysfonctionnement des trans
porteurs (voir par exemple [13, 14], ou pour une liste exhaustive [15]). En outre, ces perméases peuvent être ciblées 
par des molécules pharmaceutiques et il est essentiel de comprendre leur fonctionnement pour délivrer efficacement 
un médicament au sein l’organisme [16].

La localisation membranaire de ces protéines rendant leur étude plus difficile, elles sont généralement moins bien 
caractérisées que les protéines solubles.
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Parmi près de 6000 gènes qui codent pour des protéines chez la levure Saccharomyces cerevisiae, plus 300 codent 
pour des perméases [12, 17, 10] et pour près de la moitié, aucune fonction ou substrat n’a pu être identifié (Table 1.1).
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Chapitre 2

Interactions entre protéines

2.1 Introduction

2.1.1 Généralités
Longtemps, les biologistes ont considéré les cellules comme un gigantesque conteneur où des molécules diffu

saient librement et où les réactions entre celles-ci n’étaient dues qu’au hasard des rencontres. Aujourd’hui, on sait 
par exemple que la plupart des processus cellulaires de base (réplication et transcription de l’ADN, dégradation des 
protéines, etc) sont menés par des assemblages d’au moins 10 protéines, chacun de ces assemblages interagissant 
eux-mêmes avec d’autres complexes protéiques [18, 19]. Par ailleurs, de nombreux complexes de plus petite taille ont 
aussi été identifiés et couvrent une large gamme de fonctions cellulaires allant des voies de biosynthèse aux transports 
entre compartiments cellulaires (Figure 2.1).

2.1.2 Interactions physiques ou fonctionnelles
Dans la littérature, il est fréquemment fait mention d’interactions entre protéines sans qu’une limite ne soit ce

pendant bien établie entre les différents types d’interactions existantes. Intuitivement, le terme interaction protéique 
ne devrait regrouper que les interactions produites par un contact physique entre les surfaces de plusieurs protéines. 
Cependant, un nombre important de méthodes informatiques de prédiction d’interactions ont été élaborées et les pré
dictions effectuées par ces méthodes utilisent le terme d’interactions entre protéines à un niveau plus large dès lors 
qu’il s’agit en fait de relations entre protéines. Ces relations peuvent être très différentes : inclusion dans le même 
complexe protéique, le même compartiment sous-cellulaire ou la même voie métabolique, la co-expression ou encore 
la co-évolution [21].

Dans la suite, nous parlerons i’interaction physique pour décrire les interactions entre protéines appartenant au 
même complexe protéique (même si les protéines ne se touchent pas réellement dans la cellule). Le terme d’interactions 
fonctionnelles sera utilisé pour tout autre type de relations entre protéines. Nous décrirons quelques unes des méthodes 
permettant de les inférer dans la deuxième partie de ce chapitre.

2.2 Interactions physiques et complexes protéiques
Les interactions entre polypeptides se retrouvent à tous les niveaux cellulaires. Dans les cascades de transductions 

de signaux, des protéines kinases activent d’autres kinases en s’y fixant et en leur ajoutant un groupement phophate 
[22], certaines voies métaboliques sont constituées d’une suite d’enzymes interagissant physiquement afin d’en effec
tuer les différentes étapes (complexe formé par Trp2p et Trp3p, deux enzymes de la voie de biosynthèse du trypto- 
phane chez la levure)[23], les cellules s’accrochent les unes aux autres grâce à l’interaction extracellulaire de protéines 
d’adhérence [24], certaines perméases comme le transporteur de cuivre, Ctr3p ne sont actives que sous forme de com
plexes [25], etc.
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Fig. 2.1 - Distribution du nombre de protéine par complexe dans la base de données MIPS [20].

Certaines de ces interactions sont stables (on parle de complexe stable ou permanent), c’est-à-dire que les protéines 
sont toujours présentes assemblées dans la cellule, généralement pour accomplir une fonction biologique commune.
C’est le cas des gros complexes évoqués plus haut (protéasome 26s, etc) (Figure 2.2) mais aussi de complexes plus 
petits comme le complexe trimérique Ctr3p déjà évoqué. D’autres interactions sont dites transitoires : les protéines 
ne sont pas systématiquement associées. A titre d’exemple, on cite souvent le cas des protéines impliquées dans les 
cascades de signalisation [21].

2.2.1 Interactions entre protéines membranaires
Un nombre croissant d’études mettent à jour l’importance des interactions protéine-protéine dans la fonction et la 

régulation des protéines de transport.
A titre d’exemple, on peut observer que la majorité des structures disponibles dans la base de données de stmctures 

connues de protéines transmembranaires, sont en fait des oligomères {http ://blanco.biomol.uci.edu/Membrane_Proteins_xtal.html).
Chez la levure, on peut citer les exemples des transporteurs de cuivre Ctr3p [25] et de GDP-mannose Vrg4p [26] 

connus pour former des homo-oligomères. Par ailleurs, il semblerait que les transporteurs mitochondriaux forment 
des dimères (bien que ce soit toujours controversé) [27], et que les canaux de la famille des aquaporines s’assemblent 
sous forme de tétramères [12]. Par ailleurs, on a pu démontrer chez les plantes et la levure que les transporteurs 
d’ammonium de la famille MEP présentaient des interactions physiques ou fonctionnelles [28, 29].

Enfin, les perméases présentent aussi des interactions transitoires avec d’autres protéines au cours de leur sécrétion.
Citons par exemple le cas des perméases d’acides aminés qui interagissent de façon transitoire avec Shr3p, une protéine 
membranaire de l’appareil de Golgi requise spéeifiquement pour l’empaquetage de ces perméases dans les vésicules 
de sécrétion [30].

Chez la levure, un certain nombre d’études à grande échelle ont été menées afin de détecter systématiquement 
les interactions entre protéines soit au moyen de la méthode du double hybride [31, 32, 33], soit en identifiant les 
composants d’un grand nombre de complexes protéiques par spectrométrie de masse [34, 35, 36, 37]. Les méthodes à

18



Fig. 2.2 - Représentation schématique des différents polypeptides formant le protéasome 26s chez le trypanosome. 
Chaque polypeptide composant le complexe présente une couleur différente. Extrait de la PDB (structure IFNT).

grande échelle seront décrites dans la suite.
Cependant, les données relatives aux perméases sont largement sous-représentées dans les études de caractérisation 

à grande échelle de l’interactome [38]. Outre les problèmes liés à l’utilisation de techniques à large spectre, ceci peut 
s’expliquer par la nature hydrophobe et la localisation membranaire de ces protéines, et donc par une plus grande 
difficulté de manipulation.

2.2.2 Régulation transcriptionnelle des complexes
2.2.2.1 Expression génétique et transcription

L’ADN contient l’information génétique nécessaire à la fabrication des protéines qui sont les principaux acteurs 
cellulaires. La modulation de leur synthèse, en partant des gènes codés par l’ADN revêt une importance capitale pour 
la cellule. En effet, selon la situation, la cellule réagit différemment en allumant ou en éteignant les gènes de façon 
à répondre aux exigences environnementales ou développementales. Notons qu’il existe des gènes codants pour des 
ARN qui ne seront pas exprimés par la suite sous forme de protéines (ARN de transfert, ARN ribosomal) et que nous 
n’aborderons pas ici.

On peut définir l’expression d’un gène comme le processus par lequel l’information contenue dans ce gène est 
décodée pour amener l’assemblage d’une protéine. Elle implique plusieurs étapes schématisées à la Figure 2.3.

Classiquement, une perturbation environnementale amène une réponse cellulaire qui entraîne une cascade d’in
teractions biochimiques jusqu’à l’activation d’un facteur transcriptionnel. Celui-ci jjénètre à l’intérieur du noyau et 
se fixe à une courte séquence sur l’ADN, appelée élément cis régulateur. Ce sont ces facteurs de transcription qui 
induisent ou inhibent la transcription. On considère généralement que l’élément cis-régulateur est situé en amont du 
gène et qu’il permet à l’ARN polymérase, le complexe enzymatique responsable de la transcription, de se placer au 
niveau du début de la séquence à transcrire. Cependant, de nombreuses études ont mis au jour l’existence d’éléments 
cis-régulateurs en aval voire au sein du gène même.

La transcription est un processus biologique qui consiste en la copie des séquences génétiques d’ADN en ARN. 
Suite à cette étape de transcription, un ARN pré-messager est produit. On estime que c’est à ce niveau que s’effectue 
principalement la régulation génétique, c’est-à-dire le contrôle de l’expression des gènes. Elle dépend principalement
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FiG. 2.3 - Vision classique de l’expression d’un gène eucaryote. Tiré de [42].

du facteur de transcription qui amène une activation ou une inhibition de la séquence du gène en en facilitant la fixation 
du complexe de transcription ou au contraire en l’empêchant.

Chez les eucaryotes, TARN produit après la transcription subit une étapte de maturation (ajout d’une coiffe en 5’ 
et d’une queue poly-A en 3’, épissage des introns) avant d’être empaqueté et exporté hors du noyau.

Le ribosome assure ensuite la traduction de TARNm en polypeptide et le libère dans le cytoplasme où celui-ci 
adoptera sa stmcture tri-dimensionnelle définitive et subira éventuellement des modifications post-traductionnelles 
(phosphorylation, acylation, clivage, etc) avant d’arriver à sa forme finale. Le cas des protéines membranaires est un 
peu différent. En effet, pour la plupart, ces protéines empruntent la voie de sécrétion. Dans ce cas, le ribosome s’as
socie au réticulum endoplasmique et les domaines transmembranaires du peptide naissant sont directement orientés et 
insérés dans la bicouche lipidique du réticulum [39]. Les modifications post-traductionnelles ont lieu dans le réticu
lum endoplamsique ou par la suite dans l’appareil de Golgi. Les protéines membranaires, toujours incluses dans les 
membranes, sont ensuite envoyées dans des vésicules de sécrétion issus de l’appareil de Golgi qui fussionnent finale
ment avec la membrane de destination (plasmique ou d’un autre organite). Notons que les protéines de la membrane 
mitochondriales n’empmntent pas la voie de sécrétion. Le ribosome est associé à la membrane mitochondriale et les 
protéines sont insérées dans ou Tune des membranes mitochondriales par T intermédiaires des complexes TIM et TOM 
[40].

Notons que si les différentes étapes décrites ici ont l’air bien compartimentées, plusieurs études ont mis en évidence 
que ces différentes phases présentent des liens fonctionnels et physiques étroits. Par exemple. TARN polymerase est 
nécessaire au recrutement des enzymes impliquées dans la maturation du pré-ARNm [41,42].
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1.12.2 Régulation transcriptionnelle des complexes protéiques

L’expression des polypeptides qui composent les complexes protéiques est finement régulée au niveau transcrip
tionnel. En effet, les protéines de certains complexes qualifiés de stables ou de permanents par certains auteurs sont 
toujours exprimées ou réprimées ensemble. 11 s’agit généralement de gros complexes nécessaires aux fonctions essen
tielles des cellule comme le ribosome ou le protéasome. Curieusement, il existe aussi des complexes dont les protéines 
ne sont pas toujours toutes co-exprimées ou co-réprimées voire ne le sont jamais (dans les conditions étudiées jus
qu’à présent). Or pour interagir, les protéines doivent nécessairement être présentes en même temps dans la cellule. 
Ceci pourrait être expliqué par le fait que la régulation transcriptionnelle n’est pas le seul mécanisme de régulation 
de l’expression des protéines. En effet, les ARNm codant pour les protéines d’un complexe ou les protéines du com
plexe elles-mêmes pourraient présenter des temps de vie différents et il ne serait donc pas nécessaires que leur gène 
soit transcrit en même temps. C’est le cas notamment des protéines formant les pores nucléaires qui ne semblent pas 
co-régulées au niveau transcriptionnel vraisemblablement parce que les protéines qui le composent sont très stables, 
en raison de quoi la répression des gènes met beaucoup de temps à affecter la quantité de protéines présentes dans la 
cellule [43, 44].

2.2.3 Méthodes de détection des complexes protéiques à large spectre
Avant que la totalité des séquences génomiques de nombreux organismes ne soit rendue disponible, les interactions 

physiques entre protéines étaient testées individuellement. La dernière décennie a vu le développement et l’applica
tion de méthodes dites à haut débit (aussi appelées à large spectre ou à grande échelle) qui permettent, en théorie, 
d’identifier tous les complexes protéiques au sein d’un organisme [45,46].

Les approches à grande échelle principalement utilisées et sont le double hybride [47] et la co-immunoprécipitation 
couplée à une identification par spectrométrie de masse [48, 49].

2.2.3.1 Double hybride

Cette méthode permet de détecter une interaction entre deux protéines chimériques portant chacune un fragment 
de l’activateur transcriptionnel de levure Gal4p. Comme d’autres facteurs transcriptionnels, ce facteur de transcription 
présente une nature modulaire et est constitué d’une part d’un domaine de liaison à l’ADN {binding domain. BD) et 
d’un domaine d’activation {activation domain, AD). Le domaine de liaison permet la reconnaissance et la fixation du 
facteur à des séquences spécifiques localisées dans le promoteur des gènes codant pour les protéines impliquées dans 
le métabolisme du galactose tandis que le domaine d’activation recrute l’ARN polymerase qui induira la transcription 
de ces gènes (Figure 2.4a).

Tester une interaction entre deux protéines par cette méthode consiste dès lors à exprimer ces deux protéines fu
sionnées au domaine de liaison et au domaine d’activation dans deux souches haploïdes de levure différentes capables 
de fusionner en une souche diploïde. Si les deux protéines interagissent, le réassemblage du facteur transcriptionnel 
active la transcription d’un gène rapporteur dans le noyau cellulaire.

Cette technique est applicable à grande échelle par plusieurs approches : soit en testant chaque paire de gènes 
individuellement [51, 31, 33], Figure 2.4b) soit en utilisant des librairies de clones. On peut ainsi croiser un clone 
exprimant une protéine fusionnée au domaine d’activation à une librairie de clones exprimant chacune des protéines 
fusionnées au domaine de liaison ([51, 31, 50], Figure 2.4d) ou croiser deux librairies de clones exprimant tous les 
gènes fusionnés d’une part au BD et d’autre part à VAD ([32], Figure 2.4c). Les plasmides exprimés par les clones 
capables de pousser sur le milieu de sélection sont ensuite séquencés afin de détecter les paires interagissant.

Le double hybride en levure présente certains inconvénients. Premièrement, comme seulement deux protéines 
peuvent être traitées à la fois, il n’est pas possible de mettre en évidence des liaisons coopératives qui impliquent 
des partenaires intermédiaires. Par ailleurs, ce système est limité par un taux important de faux positifs (interactions 
détectées mais non valides biologiquement) imputables à l’activation des gènes rapporteurs fortuitement ou par les 
protéines appâts. Le double hybride présente également des faux négatifs (des interactions qui bien que testées ne sont 
pas détectées) qui sont notamment le fait du mauvais reploiement des protéines de fusion. Par ailleurs, les interactions 
non détectées peuvent aussi être dues au fait que l’interaction doit être testée dans le noyau cellulaire, et ce même 
pour des interactions entre protéines membranaires insolubles [38, 52]. Enfin, les protéines exprimées n’ont pas subi 
de modifications post-traductionnelles, ce qui exclut les interactions dépendantes de ces modifications [53].
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FlG. 2.4 - Technique du double hybride classique, (a) Principe. L’interaction dans le noyau entre deux protéines (pro
téine appât ou bait et la protéine proie ou prey) exprimant chacune une partie de Gal4 (domaine de liaison à l’ADN, 
BD et domaine d’activation, AD) reconstitue un activateur fonctionnel ce qui permet l’expression de gènes rappor
teurs, généralement nécessaires à la complémentation d’une auxotrophie, c’est à dire, à la croissance sur un milieu 
minimum, (b) Première expérience de double hybride à grande échelle sur la levure [31] où chaque interaction est 
systématiquement testée. Dans cet exemple, chaque puits contient le gène PCF11 fusionné au AD (appât) et est croisé 
avec une souche exprimant un gène différent fusionné au BD (proie). En dessous, on observe que seuls quelques clones 
diploïdes ont poussé sur le milieu de sélection permettant la détection de protéines interagissant avec Pcfl Ip. Tiré de 
[31]. (c) Seconde expérience de double hybride à grande échelle [32]. Tous les gènes de levures ont été individuelle
ment fusionnés au BD et l’AD et divisés ensuite dans des réservoirs de 96 clones. Chacun des réservoirs a été croisé 
l’un avec l’autre et sélectionné pour l’activation de plusieims gènes rapporteurs. Les plasmides des clones sélectionnés 
ont ensuite été séquencés pour déterminer les paires de proifines interagissantes, (d) Dans cette expérience, une souche 
exprimant un gène fusionné au BD (appât) est croisé avec un ensemble de librairies de souches exprimant chacune 
un gène différent fusionné au AD. Dans certains cas, on observe une croissance (puits grisés), les plasmides contenus 
dans ces clones doivent être séquencés pour connaître le gène interagissant avec la protéine appât. Adapté de [50].
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Fig. 2.5 - Principe de la méthode du split-ubiquitin. L’ubiquitine est une petite protéine de 76 acides aminés, extrême
ment conservée dans le monde vivant. Son rôle principal consiste à marquer une protéine pour la dégradation en s’y 
liant, (a) Si l’ubiquitine est exprimée sous forme d’une protéine de fusion avec une protéine rapporteur à son extrémité 
carboxy-terminale, elle est reconnue par des protéases spécifiques qui induisent le clivage de la liaison entre les deux 
protéines. Grâce au rapporteur, le clivage peut être visualisé, (b) La protéine de fusion peut être exprimée en deux 
parties une partie amino-terminale (Nub) et une partie carboxy-terminale (Cub) fusionnée à une protéine rapporteur. 
Nub et Cub sont ré-assemblés dans la cellule et les protéases spécifiques clivent la liaison entre l’ubiquitine et le rap
porteur. (c) Lorsque l’on utilise NubG une version mutée de Nub, le ré-assemblage ne se fait pas spontanément, (d) Si 
deux protéines PI et P2 qui interagissent sont fixées à NubG et Cub, alors le contact entre NubG et Cub est forcé et la 
molécule d’ubiquitine est reconstituée. Cette méthode permet donc de tester l’interaction entre les deux protéinesâ : si 
PI et P2 n’avaient pas interagi, le rapporteur n’aurait pas pu être visualisé.

De nombreuses variations du double hybride ont été proposées pour contourner les inconvénients de cette méthode. 
Par exemple, le double hybride en bactérie qui permet l’expression de protéines léthales pour les eucaryotes et ne 
requiert pas une localisation nucléaire de la paire testée [54]. Une autre méthode, le split-ubiquitin permet de tester 
l’interaction sur son site naturel en reconstituant une pietite protéine, appelée ubiqultine [55, 56, 57] (Figure 2.5).

2.23.2 Co-immunoprécipitation couplée à une identification par spectrométrie de masse

La co-immunoprécipitation est basée sur l’observation que la plupart des interactions qui ont lieu in vivo sont 
maintenues si la cellule est lysée dans des conditions non dénaturantes. Si une protéine X est immunoprécipitée en 
utilisant un anticorps anti-X, alors la protéine Y qui forme un complexe stable in vivo avec X précipite elle aussi in 
vitro. Les membres du complexe protéique sont ensuite séparés sur un gel d’électrophorèse dénaturant et digérés par 
trypsine. Ces étapes peuvent être entièrement automatisées à l’aide de robots. Les peptides trypsiques sont ensuite 
extraits et analysés par spectrométrie de masse (Figure 2.6).

La spectrométrie de masse vise à identifier la composition chimique d’un échantillon en le fragmentant en parti
cules chargées et en mesurant le rapport entre la charge et la masse de ces particules en les passant entre des champs 
électriques et magnétiques.

Plusieurs méthodes de spectrométrie de masse peuvent être utilisées. Par exemple, le MALDI-MS (pour matrix- 
assisted laser desorption/ionization mass spectroscopy) qui consiste à comparer les masses des fragments ionisés à des 
valeurs de masses moléculaires prédites de peptides générés par digestion trypsique théorique [37, 35, 36]. Une autre 
méthode, le MS/MS (spectroscropie de masse en tandem) consiste à séparer les peptides selon leur taille lors d’une 
première étape de spectrométrie et à envoyer les peptides ionisé dans un second spectromètre. La technique dite de 
"Mass matching" ou empreinte de fragmentation vise ensuite à comparer les masses mesurées des peptides fragmentés 
avec des masses théoriques de fragmentation générées à partir de base de données protéiques [37, 34].

Cette approche est assez peu efficace pour les protéines transmembranaires. En effet, avant de pouvoir précipiter 
ces protéines, il est nécessaire de solubiliser les membranes (par l’utilisation de détergents) tout en préservant tes

23



ProWn A Targal peeMkn

B) I

______________________ Çi
Prel*tn kl*nttftc*Bon

m-
iKtfrt preliitnn

...Jl,...

iicinffiiS!!
CofwpÉf m

In databM* to ftnd malehM

fcy mâm mté 9k«MhtmtMcm

t
Protein 1 
Prrt«in 2 
Protein 3 
Protein 4 
Protein 5

Exosebands 
Ogast with trypsin

Fig. 2.6 - Analyse des complexes protéiques par spectrométrie de masse à grande échelle. (A) Marquage d’une 
protéine appât. Les protéines appâts sont systématiquement précipitées avec leurs protéines associées sur une colonne 
d’affinité. (B) Les complexes protéiques sont dissociés par électrophorèse, ce qui permet de séparer toutes les protéines 
du complexe en fonction de leur masse. Les protéines sont excisées du gel, digérées par trypsine et analysées par 
spectrométrie de masse (C) Des algorithmes bioinformatiques sont utilisés pour identifier les protéines en fonction de 
leur spectre. Tiré de [45]
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interactions. Les études évoquées plus haut rapportent cependant chacune plusieurs cas d’interactions impliquant des 
protéines membranaires.

2.2.4 Le projet Associoport

2.2.4.1 Description du projet

Comme nous l’avons déjà souligné, les connaissances concernant les interactions entre protéines membranaires 
sont assez lacunaires. Afin de combler ce manque d’informations, le projet Associoport, financé par l’U.E., a été 
mis sur pieds par un consortium de laboratoires européens. Ce projet consiste en une étude systématique des inter
actions entre transporteurs membranaires au moyen d’une technique novatrice de double hybride : la méthode du 
split-ubiquitin dont nous avons déjà décrit le principe (section 2.2.3.1 p. 23). Grâce à une collaboration avec le labo
ratoire du Professeur Bruno André (co-promoteur de cette thèse), nous avons eu accès à ces données et leur analyse 
constituera une partie importante des Résultats.

2.2.4.2 Procédure expérimentale

Pour rappel, la méthode du split-ubiquitin consiste à exprimer les deux protéines pour lesquelles on suspecte une 
interaction, fusionnées aux parties amino et carboxy-terminales de l’ubiquitine (Nub et Cub, respectivement). Cub 
est elle-même exprimée fusionnée au PLV, un activateur transcriptionnel artificiel. En cas d’interaction entre les deux 
protéines testées, Cub et Nub sont rassemblées et forment une molécule d’ubiquitine reconnue par des protéases spé
cifiques qui vont cliver la liaison peptidique entre l’ubiquitine et le PLV. Le facteur transcriptionnel peut alors pénétrer 
dans le noyau et activer la transcription des gènes rapporteurs AD£2 et HIS3 dont le produit permet la biosynthèse de 
l’adénine et de l’histidine et donc la croissance sur un milieu carencé en ces deux métabolites (milieu sélectif). Notons 
que l’expression de Cub-PLV est sous contrôle du promoteur du gène MET25 et donc partiellement réprimé par la 
méthionine (Figure 2.7).

Dans le cadre du projet Associoport, les interactions entre les transporteurs membranaires ont été étudiées chez 
deux organismes modèles : la levure ( 300 transporteurs) et la plante A. thaliana ( 450 transporteurs). L’étude des inter
actions chez la levure a été menée dans les laboratoires des professeurs Bruno André (Université Libre de Bruxelles) 
et Eckhard Boles (Université de Franfort). 279 souches exprimant les protéines membranaires couplées à la partie 
carboxy-terminale de l’ubiquitine ont été croisées avec 279 autres souches exprimant ces mêmes protéines mais fu
sionnées cette fois à la partie amino-terminale de l’ubiquitine, chaque protéine fusionnée à Cub étant testée contre 
279 protéines fusionnées à Nub sur trois plaques de 96 puits. Différents croisements ont été effectués sur trois mi
lieux différents : un milieu sélectif (milieu minimum de type YNB pour Yeast Nitrogen Base, carencé en adénine et 
en histidine, un milieu non sélectif où ces deux acides aminés étaient ajoutés au milieu et un milieu partiellement ré
pressif ou de la méthionine a été ajoutée au milieu sélectif D’autre part, au sein des laboratoires des Professeurs José 
Luis Revuelta (Université de Salamanque) et Wolf Frommer (Université de Stanford), des expériences similaires ont 
été menées entre les transporteurs membranaires de A. thaliana. Dans le cadre de cette thèse, nous ne nous sommes 
intéressés qu’aux perméases de S.cerevisiae.

L’étude et l’interprétation de ces données sera effectuée dans la partie Résultats de la thèse.

2.3 Interactions fonctionnelles entre protéines

L’accumulation de données génomiques a permis l’élaboration de nouvelles approches visant à prédire des in
teractions entre protéines à partir de l’analyse des seules séquences. Bien que certains auteurs se plaisent à laisser 
plâner le doute quant à la nature des interactions prédites, celles-ci sont principalement des interactions fonctionnelles, 
impliquées dans une fonction cellulaire commune. Cependant,il peut arriver qu’une interaction fonctionnelle prédite 
corresponde en fait à une interaction physique.
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Fig. 2.7 - Principe de la méthode du split ubiquitin mise au point pour le projet Associoport [57]. (a) Deux gènes 
(X et Y) sont fusionnés respectivement aux parties carboxy (Cub) et amino (NubG) -terminale de l’ubiquitine. Sous 
contrôle du promoteur du gène MET25, la transcription du gène fusionnée à Cub est partiellement inhibée en présence 
de méthionine par l’intermédiaire des répresseurs transcriptionnels Met4p et Met28p. L’expression du gène fusionné 
à Nub, sous contrôle du promoteur du gène ADHI est constitutive. Dans le cas d’une interaction entre les produits 
des gènes X-Cub et Nub-Y, une molécule d’ubiquitine est reconstituée. Celle-ci sera reconnue par des protéases spé
cifiques qui vont libérer l’activateur de transcription PLV. PLV pénétrera dans le noyau et activera la transcription des 
gènes ADE2 et HIS3 nécessaires à la production d’adénine et d’histidine, permettant ainsi la croissance sur un milieu 
carencé en ces deux métabolites, (b) Lorsqu’il n’y a pas d’interaction entre X et Y, la molécule d’ubiquitine n’est pas 
reconstituée ni reconnue par les protéases spécifiques. PLV reste fusionné à X-Cub et ne peut pénétrer dans le noyau 
afin d’activer la transcription d’ADEl et HIS3. En principe, aucune croissance n’est détectée sur un milieu carencé en 
adénine et en histidine.
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2.3.1 Approches informatiques de détection d’interactions fonctionnelles
2.3.1.1 Profils phylogénétiques

L’hypothèse sur laquelle se base cette approche est que les protéines reliées fonctionnellement, évoluent de manière 
(anti-)corrélée, et ont donc des orthologues dans le même sous-ensemble d’organismes. Des gènes toujours présents 
ou absents ensemble ont donc plus de chances de présenter une interaction fonctionnelle. Par cette méthode, chaque 
gène se voit associer un profil de présence / absence au sein d’un génome et on suppose que les gènes présentant des 
profils semblables ou inverses, c’est-à-dire, qui sont chaque fois présents ou absents ensemble (ou ne le sont Jamais) 
interagissent fonctionnellement [58, 59] (Figure 2.8b).

2.3.1.2 Fusions de gènes

Certaines protéines impliquées dans un même processus (ou interagissant physiquement) ont des orthologues ex
primés sous la forme d’une protéine fusionnée dans un autre organisme. C’est le cas, par exemple des Cyrase A et B 
de Escherichia coli qui correspond à la topoiseomérase II chez S.cerevisiae. Sur base de cette observation. Marcotte 
et al ont proposé la méthode des fusions de gènes qui consiste à rechercher deux protéines exprimées par deux gènes 
différents dans un génome mais qui existent sous la forme d’une seule protéine multi-domaine codée par un seul gène 
dans un autre génome [60]. Dans cette première étude, les auteurs affirment que leur méthode permet à la fois d’inférer 
la fonction de protéines mais aussi de prédire des interactions physiques. Cependant, ils ne valident avec succès que la 
prédiction d’interactions fonctionnelles et ne décrivent que quelques d’interactions physiques valides prédits par leur 
méthode (voir aussi [61], Figure 2.8b).

2.3.1.3 Voisinage de gènes

Il existe aussi des méthodes basées sur l’analyse du voisinage des gènes. L’idée est que des gènes dont les produits 
de fonction similaires sont localisés proches les uns à côté des autres de manière à leur assurer une régulation conjointe 
(comme dans le cas des opérons procaryotiques) [62, 63].

2.3.1.4 Co-evolution ligand-récepteur

Des méthodes basées sur la co-évolution ligand-récepteur ont été proposées. Ces méthodes partent du principe que 
des protéines qui interagissent doivent co-évoluer pour préserver leur interaction et que si une protéine est affectée par 
une mutation, alors la protéine qui interagit avec elle doit l’être aussi [64, 65].
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s. bayanus

S. cerevisiae

Fig. 2.8 - Méthodes bioinformatiques permettant de prédire des interactions fonctionnelles entre polypeptides, (a) 
Représentation schématique de la méthode des profils phylogénétiques. Construction d’un profil (B) indiquant quels 
génomes (A) codent pour un homologue de chacune de protéines (PI à P7) de S.cerevisiae. (C) Clustering afin de 
déterminer quels protéines partagent le même profil. Les protéines de profil identique sont placés dans la même boîte, 
tandis que les profils ne différant que pour un seul organisme sont reliés par une ligne. Adapté de [58] (b) Principe 
des fusions - fissions de protéines. Le gène X de S.bayanus, une levure proche de S.cerevisiae, code pour une protéine 
formée des domaines A et B. Or chez S.cerevisiae, deux gènes différents (respectivement Y et Z) codent pour A et B. 
On peut dès lors émettre l’hypothèse raisonnable que A et B interagissent au moins fonctionnellement chez S.cerevisiae
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Chapitre 3

Les réseaux biologiques

3.1 Biologie de systèmes complexes

3.1.1 Réductionnisme et complexité

Le réductionnisme, initié par Descartes au XVIIème siècle est une notion qui touche un grand nombre de domaines. 
Cette approche prône la compréhension de systèmes complexes en ne les considérant que comme un ensemble de 
constituants plus fondamentaux.

En biologie, l’analyse réductionniste consiste à étudier un système en séparant ses parties et en les caractéri
sant. Cette approche prévaut encore aujourd’hui et a déjà permis un nombre considérable de découvertes. Afin de 
comprendre "la vie", phénomène complexe par excellence, les biologistes ont étudié les phénomènes biochimiques 
existant au sein des cellules et des organismes. Par exemple, on détermine la fonction d’une protéine en invalidant le 
gène codant pour celle-ci et en observant le phénotype qui en résulte. Cependant, la vie au sein d’une cellule provient 
d’une suite d’interactions entre les divers constituants qui la composent.

En 1941, en étudiant l’incapacité de croissance sur milieu minimum de souches de la moisissure Neurospora 
crassa rendues auxotrophes par mutations aux rayons X, Beadle et Tatum émirent la théorie selon laquelle un gène est 
responsable d’une enzyme qui réalise une fonction [66]. Même si cette découverte est généralement présentée comme 
celle qui posa les bases de l’approche réductionniste en biologie moléculaire, leurs auteurs reconnaissaient déjà que 
les composants des systèmes génétiques étaient vraisemblablement connectés entre eux de façon complexe.

En effet, en raison de leur complexité, les systèmes biologiques ne peuvent être totalement caractérisés en n’étu
diant leurs constituants que séparément. De nombreux phénomènes (biologiques ou autres) ne s’expliquent pas par la 
somme de leurs composants mais bien de la manière dont ceux-ci s’assemblent. Les interactions entre les parties du 
système ainsi que l’influence de l’environnement permettent d’observer de nouvelles propriétés, dites émergentes qui 
sont absentes dans les composants isolés. Afin d’étudier ces propriétés, le système doit donc être appréhendé dans son 
ensemble (Figure 3.1).

Ainsi, la simple connaissance des composants d’un complexe multiprotéique ou la description des enzymes impli
quées dans une voie métabolique ne révéleront le plus souvent leur signification fonctionnelle que lorqu’on sera arrivé 
à saisir leur agencement spatial ou temporel [67].

3.1.2 Appréhender des phénomènes biologiques complexes

La biologie consiste en partie en la caractérisation des organismes vivants en analysant d’une part leurs constituants 
et d’autre part les relations entre ceux-ei. Par exemple, on connaît de nombreuses protéines capables de se lier à 
d’autres pour former un complexe ce qui leur conférera une fonction qu’aucun des membres du complexe ne pourrait 
effectuer seul. Dans un organisme, il existe des milliers voire des millions de combinaisons d’états (activé, dégradé, 
etc) et d’interactions entre protéines et il est impossible de les appréhender sans les considérer à un certain niveau 
d’abstraction [68].
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Fig. 3.1 - Illustration de la complexité et des propriétés émergentes, (a) Machinerie de complexité réduite constituée 
de 3 éléments en interaction deux à deux. Si l’un des agents a un effet négatif et les autres positifs, le motif global 
constitue une boucle négative, (b) Si un éventuel quatrième composant a échappé à l’attention et que celui-ci a un 
effect négatif, le système devient une boucle positive [67].

En bioinformatique (l’étude de phénomènes biologiques par des moyens informatiques), on représente souvent 
ces interactions entre les composants d’un système sous forme d’un graphe. Cette méthode d’abstraction permet ainsi 
d’appliquer des méthodes issues d’autres domaines scientifiques (algèbre, statistiques,...) aux phénomènes biologiques 
étudiés. Bien que le terme réseau ait une toute autre définition en mathématique (voir glossaire), dans le cadre de ce 
travail, nous utiliserons indiféremment les termes de réseaux ou de graphes.

3.2 La théorie des graphes

La première trace de l’utilisation de la théorie des graphes remonte au XVlllème siècle avec les travaux d’Euler 
(Figure 3.2). Le but de cette théorie est d’étudier les relations d’une structure complexe en la représentant sous forme 
de points (appelés noeuds) et de connexions (arêtes) entre ceux-ci.

3.2.1 Formalisme des graphes

La plupart des systèmes complexes (de la cellule vivante à Internet) dont dérivent certaines propriétés émergentes 
peuvent être représentés à un niveau plus abstrait par une série de noeuds interconnectés par des arêtes, chaque arête 
représentant une interaction entre deux éléments. Ensemble, les noeuds et les arêtes constituent un graphe (Figure 
3.3a). Les noeuds et arêtes peuvent par ailleurs présenter des attributs comme des couleurs, des poids (Figure 3.3b), 
des étiquettes. Par exemple, en biologie, il est assez classique de représenter les interactions entre protéines par un 
graphe ; les protéines étant représentées par les noeuds et les interactions par les arêtes entre les noeuds. Un poids, 
reflétant par exemple la force de l’interaction ou le degré de confiance accordé à cette interaction peut être associées 
aux arêtes de ce type de graphe.

3.2.1.1 Définition mathématique

Plus formellement, dans la théorie des graphes, un graphe G. est défini comme étant un couple (V, E) où :
- V est un ensemble fini de sommets ou noeuds.
- E est un ensemble de paires de sommets, les arêtes.
Le sous-graphe H de G est un graphe dont les ensembles d’arêtes et de sommets E etV sont des sous-ensembles 

de ceux de G.
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Fig. 3.2 - Les Sept Ponts de Kônigsberg. La ville de Kdnigsberg (aujourd'hui Kaliningrad) est construite autour de 
deux îles reliées entre elles par un pont et six ponts relient le continent à l’une ou l’autre des deux îles. Le problème 
consiste à déterminer s’il existe ou non une promenade dans les rues de Kônigsberg permettant, à partir d’un point de 
départ au choix, de passer une et une seule fois par chaque pont, et de revenir à son point de départ. Euler démontra 
qu’une telle promenade n’existe pas en modélisant les chemins possibles dans la ville par un graphe, introduisant ainsi 
la théorie des graphes. La forme du graphe peut être altérée (arêtes courbes ou droites, position des noeuds, etc) sans 
changer le graphe lui même tant que les arêtes entre les noeuds ne changent pas. Euler réalisa que le problème pouvait 
être résolu en considérant le nombre de voisins des noeuds (leur degré). Dans ce graphe, trois noeuds ont un degré de 
3 et un a un degré de 5. Euler prouva mathématiquement que le parcours désiré dans ce graphe n’est piossible que si 
le graphe est connecté et que s’il y a exactement zéro ou deux noeuds de degré impairs. Or le graphe correspondant à 
Kônigsberg a 4 noeuds de degrés impair.

(a) (b) (c)

Fig. 3.3 - Représentation graphique classique de graphes. Les noeuds sont représentés par des points et les arêtes par 
des liens entre les noeuds. Chacun des noeuds de ce graphe a un nom. (a) Graphe simple, (b) Graphe pondéré sur les 
arêtes, les poids correspondent aux chiffres rouges, (c) Graphe dirigé mais non pondéré.
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a
b
c
d
e
f
g
h
I

Degré
4
5 
3 
3 
2 
2 
3 
2 
2

Max nb
arêtes entre Nb arêtes Coef 

voisins entre voisins clustering 
6 4 067
10 4 0.4
3 3 1
3 3 1
1 1 1
1 0 0
3 1 033
1 1 1
1 1 1

Fig. 3.4 - Représentation schématique d’un graphe non pondéré non dirigé et calcul du degré et du coefficient de 
clustering (tableau). Par exemple, le noeud o a quatre voisins, et donc le sous graphe formé de a et de ses voisins (6, c, 
d et e) peut compter au maximum 6 arêtes, or il n’en compte que deux, le coefficient de clustering est donc de 2/3. Le 
sous-graphe a, b, c, d forme une clique puisque chacun des noeuds est connecté à l’ensemble de ses voisins.

3.2.1.2 Graphes dirigés

Alors que dans un graphe non dirigé, les arêtes n’ont pas de direction définie, il existe des graphes dirigés qui 
présentent des liaisons entre les noeuds dont la direction est définie 3.3c). Dès lors, une connexion entre les noeuds a 
et b n’est plus équivalente à une connexion entre 6 et a et on ne parle plus d’arêtes mais d'arcs. Les graphes dirigés 
peuvent être utilisés en biologie pour représenter des relations non réciproques comme l’activation d’une protéine par 
une autre dans un réseau de transduction de signal ou deux étapes enzymatiques successives dans un réseau de voies 
métaboliques.

3.2.1.3 graphe biparti

Un graphe biparti est un graphe comportant deux type de noeuds et dont les arcs ne relient entre eux que des 
noeuds de types différents. Plus formellement, un graphe est dit biparti s’il existe une partition de son ensemble de 
sommets en deux sous-ensembles U et V telle que chaque arête ait une extrémité dans U et l’autre dans V.
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3.2.1.4 Degré

Le degré d’un noeud est le nombre d’arêtes qui sont liées à ce noeud (Figure 3.4). Dans les graphes dirigés, on 
distingue le degré entrant (in-degree) et le degré sortant (out-degree) qui sont respectivement le nombre d’arcs arrivant 
au noeud ou provenant d’un noeud.

3.2.1.5 Clique et coefficient de clustering

Une clique est un graphe dont chaque noeud est connecté à l’ensemble des autres noeuds du graphe. Une clique 
de N noeuds compte donc N{N — l)/2 arêtes dans un graphe non dirigé et N{N — 1) arcs dans un graphe dirigé. 
Si le graphe peut contenir des boucles (des arêtes ayant le même noeud de départ que d’arrivée) alors une clique non 
dirigée de N noeuds comptera N'^/2 arêtes et une clique dirigée comptera N'^ arcs (Figure 3.4).

Formellement, le coefficient de clustering C d’un noeud est le rapport entre le nombre d’arêtes existant entre les 
voisins de ce noeud et le nombre d’arêtes maximal qu’il pourrait y avoir entre ces voisins. Le coefficient de clustering 
d’un noeud quantifie à quel point l’entourage de ce noeud est proche de former une clique.

3.2.2 Propriétés générales des réseaux biologiques
La dernière décennie a vu l’émergence d’études consacrées à la topologie des réseaux biologiques ou autres. Mal

gré la grande diversité de types réseaux considérés dans ces études (réseaux biologiques, internet, sociaux), certaines 
caractéristiques qui leur semblent communes ont pu être dégagées.

Barabasi et ses collaborateurs sont les premiers à avoir publié des études de biologie faisant appel à la théorie 
des graphes. Leurs travaux, souvent contredits, ne présentent généralement aucune validation et ne tiennent pas tou
jours compte des réalités biologiques. Néanmoins, ces travaux continuent d’influencer les études dédiées aux réseaux 
biologiques et nous nous devons de les évoquer dans le cadre de ce travail. Nous nous efforcerons cependant de les 
considérer avec un esprit critique.

3.2.2.1 Loi de puissance

La topologie d’un graphe peut être caractérisée par la probabilité P{k) qu’un noeud ait k arêtes et de nombreuses 
études ont été consacrées à la distribution des degrés des noeuds de graphes biologiques.

Dans un graphe où les arêtes sont distribuées aléatoirement entre les noeuds, c’est-à-dire où chaque paire de 
noeuds présente autant de chances d’être reliée par une arête (graphe aléatoire de type Erdôs-Renyi) (Figure 3.5Aa), 
la distribution de P{k) suit une distribution de Poisson. En effet, la courbe P{k) en fonction du degré montre un pic 
important à k = kmean (où ^mean est le degré moyen) et décroît pour k > kmean et k < kmean (Figures 3.5Ab et 
3.6).

Dans leurs travaux, Barabasi et ses collaborateurs affirment que pour les réseaux qu’ils ont étudiés (Figure 3.5Ba), 
la distribution des degrés ne suit pas cette règle et P{k) diminuait en suivant une loi de puissance lorsque la connectivité 
k augmente : P(k) = k~~'. Le graphique de P(k) en fonction de k avec les axes en échelle logarithmique montre la 
droite de pente —7 (Figure 3.5Bb). Ils appellent les graphes de ce type power law [69, 70].

Les réseaux suivant une loi de puissance sont non uniformes puisqu’ils sont composés d’une part d’un grand 
nombre de noeuds relativement peu eonnectés et d’autres part de quelques noeuds hautement connectés (appelés hubs) 
qui maintiennent l’ensemble du réseau.

Les réseaux de type power law présentent une autre propriété intéressante : l’effet de petit monde (small world 
effect). Quelque soit la taille du réseau considéré, l’existence des hubs permet de relier n’importe quelle paire de 
noeuds en un petit nombre d’étapes [70]. Bien sûr, cela n’implique pas que ces cours chemins recèlent une quelconque 
validité biologique.

On dit des réseaux dont la distribution des degrés des noeuds suit une loi de puissance qu’ils sont libre d’échelle 
(ou scale-free en anglais). Dans l’absolu, cela signifie que la distribution observée reste de forme identique quelle que 
soit l’échelle à laquelle on la considère (voir glossaire). Ainsi, par exemple, si dans un graphe dont la distribution des 
degrés des noeuds suit une loi de puissance, on trouve 5 fois plus de noeuds de degré 1 que de degré 2, on trouvera 
5 fois plus de noeuds de degré 10 que de degré 20. Il peut être démontré que seuls les graphes dont la distribution de 
degrés suit une loi de puissance peuvent satisfaire la propriété de liberté d’échelle. Dans ces réseaux, il n’y a pas de
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moyenne significative de liens. Notons que cette propriété ne s’applique qu’à la distribution des degrés des noeuds et 
que d’autres propriétés sont différentes selon l’échelle [71,72].

Le paradigme de la liberté d’échelle pour les graphes biologiques se doit d’être tempérées. En effet, dans leur 
premier article dédié à l’étude de réseaux métaboliques, Jeong et al [70] s’appuient sur les figures des distributions 
théoriques de Poisson (Figure 3.5Ab) et de la loi de puissance (Figure 3.5Bb) pour affirmer que la distribution des 
degrés des graphes métaboliques suit bien une loi de puissance car la courbe théorique ressemble plus à cette distri
bution (Figure 3.7). Or, d’une part, les figures auxquelles ils comparent la distribution des degrés n’ont pas la même 
échelle (linéaire pour la Figure 3.5Ab et logarithmique pour la Figure 3.5Bb) et d’autre part, pour que la distribution 
de Poisson ait la forme de la Figure 3.5Ab, sa moyenne doit être située aux alentours de 20 (Figure 3.6(c)) alors qu’une 
distribution de Poisson dont la moyenne correspond au degré moyen de leur graphe métabolique (environ 2) présente 
une distribution totalement différente (Figure 3.6(a),(b)). La Figure 3.8 représente la distribution des degrés dans le 
graphe métabolique de E.coli (courbe noire) et son ajustement avec une distribution de Poisson (courbe bleue) et une 
loi de puissance (courbe verte). Dès lors que l’on compare ce qui est comparable, nous ne pouvons observer sans test 
statistique que la distribution des degrés suit plus une distribution de Poisson qu’une loi de puissance.

La présence de hubs et la distribution des degrés selon une loi de puissance a considérablement influencé nombre 
d’études de biologie et plusieurs articles exploitent ces propriétés pour établir ou justifier leur modèles évolutifs. 
Par exemple, selon Barabasi et ses collaborateurs, l’existence des graphes scale-free s’explique par deux processus 
conjoints : la croissance et l’attachement préférentiel. Au cours de l’évolution, les réseaux biologiques se sont agrandi 
en acquerrant de nouveaux noeuds (nouveau gènes issus de duplication, capacité à traiter de nouveaux substrats, etc). 
Cependant, ces nouveaux noeuds ne sont pas liés aux autres de manière aléatoire mais ont eu tendance à lier les 
noeuds déjà plus fortement connectés [73]. Cette affirmation, très générale et non validée, est cependant difficilement 
envisageable pour certains types de graphes (graphes métaboliques).

Il se pourrait cependant que la nature scale-free des graphes biologiques soit un effet de l’échantillonage du réseau 
complet. En effet, il est fréquent que seule une fraction des interactions entre les noeuds (quelque soit le réseau) ne 
soit connue et que cette fraction soit trop limitée pour rendre compte de la topologie globale du réseau [74].

Par ailleurs, plusieurs études récentes indiquent que la loi de puissance n’est sans doute pas la plus adaptée pour 
modéliser le réseau. Parmi celles-ci, citons Khanin et Wit [75] qui ont prouvé stastiquement que plusieurs graphes 
biologiques qualifiés de scale-free uniquement sur base de la ressemblance de leur distribution de degrés avec la 
distribution théorique ne l’étaient pas. Il s’agit donc d’être particulièrement critique envers les hypothèses basée sur le 
dogme non fondé de la nature scale free des réseaux biologiques.

3.2.2.2 Réseaux modulaires

Barabasi et al [73] notent que dans les graphes biologiques qu’ils ont étudiés, le coefficient de clustering moyen 
élevé Cmean cst élevé en comparaison avec celui de graphes aléatoires. De plus, Cmean est indépendant de la taille du 
réseau. Cela indiquerait que les graphes biologiques présentent un nombre plus elevé qu’attendu de groupes de noeuds 
hautement interconnectés. L’existence de nombreux modules au sein de réseaux biologiques dérive vraisemblablement 
du fait que les nombreux composants cellulaires sont interconnectés dynamiquement afin de fonctionner efficacement.

Cependant, l’existence de ce coefficient de clustering élevé pose question car il implique que la plupart des 
noeuds appartiennent à des modules densément interconnectés et devraient donc approximativement présenter le même 
nombre d’arêtes. Ceci va à l’encontre de la nature scale-free du réseau. En fait, dans les réseaux biologiques, les mo
dules de noeuds hautement interconnectés et les hubs coexistent naturellement et présentent une organisation hiérar
chique, ce qui indique que les modules ne sont pas indépendants et se combinent pour former un réseau hiérarchique. 
La Figure 3.5Ca montre un exemple de ce type de réseau en assemblant entre eux plusieurs petits modules de 4 noeuds 
(fc = 6, C = 3/4) qui sont assemblés en plusieurs modules de 16 noeuds (k = 13, C = 2/13). Ces modules de 16 
noeuds sont eux-mêmes combinés en modules de 64 noeuds (k = 40, C = 2/40). On observe ainsi que plus le degré 
est élevé, plus le coefficient de clustering est petit contrairement aux autres graphes non modulaires [76].

3.2.2.3 Motifs

Les sous-graphes d’un réseau peuvent présenter des motifs d’interconnexions qui sont significativement sur
représentés. Ainsi, si l’on considère tous les sous-graphes d’un certain nombre de noeuds dans un réseau donné, il

34



A Random rwtwork B Sc*)«-frM» natworfc C Hwrarchtcal natworfc

Fig. 3.5 - Fonction de distribution des degrés (deuxième ligne) et coefficient de clusering (troisième ligne) en fonction 
du degré dans trois types de réseaux. (A) Réseaux aléatoires de types Erdos-Renyi. (B) Réseau scale-free. (C) Réseau 
scale-free hiérarchique. Tiré de [73]. Notons que les axes sont parfois linéaires ou logarithmiques selon les cas (voir 
discussion).

Fig. 3.6 - Distribution théorique de Poisson avec une moyenne de 2 (a-b) et de 20 (c-d) sur des axes linéaires (a-c) ou 
logarithmiques (b-d)
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Fig. 3.7 - Distribution des degrés entrant et sortant (sur axes logarithmiques) d'un graphe constitué de voies métabo
liques pour E.coli présenté par [70].

Fig. 3.8 - Ajustement de distribution normale et suivant une loi de puissance sur le graphe des voies métabolique de 
E.coli (a) Axes non logarithmiques (b) Axes logarithmiquess.

Fig. 3.9 - Exemples de motifs, (a) Motif de rétroaction positive à trois noeuds. Ce motif où un régulateur contrôle un 
autre régulateur et les deux régulateurs contrôlent un gène cible est statistiquement surreprésenté dans les réseaux de 
régulations, (b) Motifs de rétroaction positive à quatre noeuds.
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Fig. 3.10 - Représentation de parties du graphe métabolique, (a) Modèle utilisé par Jeong et al [83] pour la repré
sentation du graphe métabolique de la bactérie Escherichia coli. Chaque métabolite est représenté comme un noeud 
du graphe relié par des complexes temporaires de substrats auxquelles sont reliées les enzymes permettant la réaction, 
représentées par leur numéro d’identification E.C. [84]. Tiré de [83].

peut s’avérer que certains types de sous-graphes, que l’on appelle alors motifs sont sur-représentés selon le type de 
graphe considéré. Par exemple, la boucle de rétroaction positive à 3 noeuds (Figure 3.9(a)) est très représenté dans les 
graphes dirigés de modélisation de la régulation transcriptionnelle ou dans les réseaux de neurones et à l’inverse, des 
motifs de rétroaction positives à 4 noeuds (Figure 3.9(b)) sont les plus fréquents dans les réseaux électriques [77].

3.2.2.4 Robustesse

Une caractéristique importante de nombreux systèmes complexes est leur robustesse, c’est-à-dire leur capacité à 
répondre à des changements externes ou internes tout en maintenant globalement un bon fonctionnement.

Grâce aux hubs, on peut retirer aléatoirement une grande proportion des noeuds et conserver cependant une inter
connection dense entre les noeuds restants. En effet, puisqu’un graphe scale-free compte principalement des noeuds 
fort peu connectés, ce sont généralement ces derniers qui sont retirés lorsque on en retire aléatoirement. Cependant, 
cette robustesse ne repose que sur les hubs et la disparition de quelques noeuds très connectés (attaque ciblée) suffit à 
diviser le réseau en petits sous-réseau isolés [69].

Enfin, il a été constaté que contrairement à ce qui est observé dans d’autre réseaux, les hubs dans les réseaux 
biologiques sont d’une part moins connectés entre eux et d’autre part partagent moins de voisins avec d’autres hubs 
que ce que l’on pourrait attendre au hasard. Ce petit nombre de connexions entre hubs (parfois appelé anti-corélation 
ou désassortiment) pourrait permettrait une résistance accrue du réseau aux perturbations. En effet, si une perturbation 
affecte un noeud et ses voisins proches (parmi lesquelles un hub), celle-ci ne serait pas propagée aux autres hubs qui 
pourraient amplifier la perturbation en la transmettant à leurs nombreux voisins [78]. Notons que cette observation a 
déjà été mise plusieurs fois en doute et re-confirmée [79, 80, 81]

3.2.3 Quelques types de réseaux courament étudiés en biologie
Comme nous l’avons déjà indiqué plus haut, bon nombre de processus biologiques complexes peuvent être mo

délisés avec des réseaux. Dans la suite, nous allons présenter et décrire succintement quelques uns parmi les types de 
réseaux biologiques les plus courament analysés dans la littérature scientifique [82].

3.2.3.1 Les réseaux métaboliques

Cela fait longtemps que des disciplines aussi diverses que l’ingéniérie ou les sciences sociales utilisent la théorie 
des graphes pour analyser et modéliser leurs données. Cependant, l’application la théorie des graphes à des ques-
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Fig. 3.11- Inférence de la voie de biosynthèse de la lysine chez S.cerevisiae par la recherche des plus courts chemins 
dans un graphe biparti contenant des noeuds substrats et des noeuds réactions (rectangles) et constitué de l’ensemble 
des voies métaboliques annotées. Intégration des 5 plus courts chemins retournés par l’algorithme de recherche de 
chemin décrit dans [85, 86], en utilisant la première et la dernière réaction de la voie annotée comme noeud de début 
et de fin (rectangles bleus). Les chemins les plus court ont des arcs verts, (a) Voie métabolique annotée, (b) Voies 
métaboliques inférées dans un graphe non pondéré comparable à celui utilisé par Jeong étal [83]. (c) Voie métabolique 
non biologiquement valide correspondant au chemin le plus court de (b). L’homocitrate est converti en eau en une seule 
réaction, (d) Les chemin le plus légers obtenus dans le graphe pondéré en fonction du degré des noeuds emprunte 5 
des 7 réactions intermédiaires de la voie métabolique annotée. Adapté de [86].
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Fig. 3.12 - Représentation d’un réseau d’interaction protéine-protéine chez la levure S.cerevisiae provenant des pre
mières expériences de double hybride [31, 32]. Il illustre que quelques noeuds fortement connectés (hubs) suffisent à 
maintenir le réseau et que les hubs ne sont généralement pas liés l’un à l’autre. Les noeuds sont colorés en fonction de 
l’effet que provoque la délétion du gène codant pour leur protéine : rouge : délétion léthale ; vert : délétion non léthale ; 
orange : croissance ralentie ; jaune : effet inconnu.

tions biologiques est apparue assez récemment avec les travaux de Barabasi et de ses collaborateurs sur les réseaux 
métaboliques (voir notamment [87, 70, 76]). Le graphe choisi pour la modélisation est biparti et dirigé. En effet, le 
graphe compte des noeuds réactions et des noeuds substrat et les noeuds réactions sont dupliqués pour représenter 
les sens directs et inverses des réactions réversibles [83] (Figure 3.10). Barabasi et ses collaborateurs établirent cer
taines des caractéristiques essentielles propres aux réseaux biologiques que nous avons discutées précédemment (loi 
de puissance, petit monde, etc) à partir de ce modèle [87, 70, 76].

Selon les auteurs, une recherche des chemins les plus courts entre les noeuds du réseau métabolique permet de 
retrouver les voies métaboliques. Cette idée fut cependant fort controversée par la suite. En effet, il s’est avéré que les 
voies métaboliques inférées à partir de ces graphes ne correspondent généralement à aucune réalité biologique car les 
chemins considérés au sein des graphes empruntent généralement les hubs représentant des métabolites fréquemment 
retrouvés comme co-facteur dans de nombreuses réactions (eau, ATP, NADP, etc) (Figure 3.1 lb,c) [88, 89, 90].

Pour résoudre ce problème, Croes et al [90] ont modélisé le réseau de voies métaboliques au moyen d’un graphe 
biparti dirigé et pondéré où des noeuds substrats pondérés selon leur degré sont reliés par les arcs au noeuds réactions. 
Le parcours du graphe en empruntant les noeuds densément connectés pesant plus lourd qu’en empruntant les noeuds 
moins connectés, l’algorithme de recherche de chemins les plus courts aura tendance à éviter les noeuds fortement 
connectés. Une évaluation a montré ques les voies métaboliques inférées par cette approche présentent une précision 
bien supérieure à celles obtenues avec un graphe non pondéré (Figure 3.1 Id) [90, 86].

3.2.3.2 Les réseaux d’interaction entre protéines

Comme nous l’avons mentionné précédemment, un certain nombre d’études à grande échelle, chez la levure prin
cipalement [31, 32, 34, 35, 33, 36, 37, 91] mais aussi chez d’autres organismes modèles [51] et l’humain [50] ont
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Fig. 3.13 - Date hubs et party hubs. Dans ce réseau d’interaction shématique, les protéines sont colorées selon la 
similarité de leur profil d’expression avec leurs partenaires. Les party hubs sont hautement corélés et interagissent 
avec tous leurs voisins au même moment. Les partenaires des date hubs présentent une co-expression plus restreinte 
correspondant à des interactions ayant lieu à des endroits ou à des moments différents. Tiré de [97].

été menées selon différentes approches afin de détecter les interactions physiques entre protéines. Cela a permis de 
construire des réseaux représentant Vinteractome, c’est-à-dire, l’ensemble des interactions physiques entre protéines 
au sein d’un organisme (Figure 3.12)

Après avoir étudié les réseaux métaboliques, Jeong et al se sont penchés sur les réseaux d’interactions physiques 
entre protéines [83]. Dans cette étude, les auteurs observent que parmi les protéines hautement connectées, on comp
terait plus de protéines dont la délétion du gène s’avérerait létale pour l’organisme (protéines dite essentielles). Il 
semblerait aussi que ces protéines essentielles aient un coefficient de clustering plus élevé [92]. Par ailleurs, les hubs 
évolueraient à une vitesse moins importante que les autres protéines vraisemblablement parce que l’interaction avec de 
nombreuses autres protéines imposerait des contraintes structurelles et donc évolutives plus élevées [93]. Ces consta
tations, bien qu’effectuées par différents groupes indépendants, ont cependant été mises en doute par d’autre études 
en utilisant des jeux de données qualifiés de plus sûrs par leurs auteurs [94]. Plusieurs explications ont été avancées 
afin d’expliquer Tessenssialité des hubs. Les hubs rendraient possibles les interactions entre les autres protéines moins 
connectées du réseau [83]. D’autres chercheurs ont proposé que les protéines ne sont essentielles que parce qu’elles 
impliquées dans des interactions essentielles. Les interactions essentielles étant distribuées de manières uniforme dans 
le réseau, les hubs auraient dès lors plus de chances d’être essentiels simplement parce qu’ils présentent plus d’inter
actions [95]. Enfin, tout récemment, une étude a démontré que les hubs étaient généralement concentrés au sein de 
modules de protéines densément interconnectées enrichis en protéines essentielles [96].

Certaines études ont permis d’effectuer une distinction entre les hubs sur base de la corelation de leur expression 
avec celle de leurs voisins. On distinguera les party hubs qui sont exprimés en même temps que tous leurs voisins et 
les date hubs qui ne montrent pas de corélation évidente au niveau de l’expression avec leurs partenaires [97]. Cette 
distinction suggère une certaine organisation de la modularité des réseaux d’interactions. En effet, les date hubs qui 
semblent plus impiortant pour la conservation de la topologie du réseau constitueraient un lien entre différents modules 
fonctionnels. A l’inverse, les party hubs seraient des protéines présentes dans des modules fonctionnels distincts et 
qui bien qu’indispensables à la survie de la cellule seraient moins importantes pour l’organisation du protéome [97] 
(Figure 3.13). Les date hubs, impliqués dans différentes fonctions cellulaires, présentent une vitesse d’évolution plus 
importante que les party hubs [98], ceci peut être mis en relation avec la manière dont les protéines sont soumises à 
la sélection : une fois que les domaines protéiques sont établis, ils restent intacts mais il est fréquent que de nouvelles 
combinaisons de domaines établis créent de nouvelles protéines. Notons que la distinction date hubs / party hubs est 
toujours controversée puisque elle est observable ou non selon les jeux de données qualifiés tour à tour de plus sûrs ou 
de plus complets par leurs auteurs [99, 81, 100]
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Fig. 3.14- Réseaux de régulations transcriptionnelles, (a) L’unité de base du réseau comprend le facteur de transcrip
tion et son gène cible et l’interaction de régulation entre eux deux, (b) Réseau de régulation transcriptionnelle complet.
(c) Exemple de motifs de régulations communs dans le réseau régulation de la levure, (c) Motifs sur-représenté dans 
réseau de régulation. SIM : single input motif ; MIM : multiple input motif ; FFL : feed forward loop. Tiré de [101].
(d) Croissance par duplication du réseau de régulation. (1) Duplication du régulateur; (2) Duplication de la cible ; (3) 
Duplication du régulateur et de la cible. Le réseau peut ensuite évoluer par acquisition d’interactions de régulations ou 
perte d’interactions existantes [102].

3.23.3 Réseaux de régulation transcriptionnelle

Dans un organisme, les relations de régulation entre les facteurs de transcriptions et leurs gènes cibles peuvent être 
représentées par un graphe dirigé dans lequel les régulateurs et les cibles représentent les noeuds et les interactions de 
régulations les arcs [101] (Figure 3.14a,b).

Plusieurs études topologiques ont été menées sur ces réseaux. Tout d’abord, au niveau global, il apparaît que dans 
les réseaux étudiés la distribution des degrés entrant (nombre de facteurs de transcription par cible) semble suivre 
une loi exponentielle. C’est-à-dire que contrairement aux réseaux scale-free, il existe un nombre moyen significatif 
de régulateurs par gène. En effet, 93% des gènes sont régulés par un à quatre facteur de transcription. The observed 
distribution of in-degrees for target genes, in part, possibly reflect the limits on the number of TFs binding to a 
promoter région due to steric-hindrance between bound TFs. A l’inverse, la distribution des degrés sortant présente 
une distribution plus proche de la loi de puissance (bien qu’aucun test statistique n’ait été effectué pour l’affirmer 
[75]). Comme ces gènes représentent la majorité, l’inactivation (par mutation aléatoire, par exemple) a peu de chances 
d’affecter la régulation d’autres gènes. A l’inverse, l’inactivation d’un des gènes hautement connectés modifierait 
profondément la structure du réseau. D’ailleurs, un nombre élevé de gènes essentiels à la survie de la cellule sont des 
gènes situés en amont du réseau de régulation [103].

Ensuite, il apparaît que les réseaux de régulations sont constitués de modules fortement interconnectés. Beaucoup 
de modules interconnectés sont intégrés hiérarchiquement les uns dans les autres. Ainsi, on a pu montrer que plusieurs
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motifs caractéristiques (Figure 3.14c) [104] se chevauchent et partagent donc les mêmes facteurs de transcription 
et gènes cibles. Cette organisation permettrait une réponse rapide par l’intermédiaire des hubs qui la propageraient 
rapidement à plusieurs modules densément connectés [105].

L’utilisation de réseaux a entre autres permis de quantifier les mécanismes d’évolution de la régulation transcrip
tionnelle. En effet, il apparaît qu’environ 90% des relations facteurs-cible au sein du réseau sont apparues suite à la 
duplication d’un facteur de transcription ou du gène cible. Les relations issues de duplication proviennent alors soit de 
l’héritage de la relation, soit par l’acquisition de nouvelles interactions régulatrices [102] (Figure 3.14d).

3.23.4 Autres réseaux étudiés en biologie

De plus en plus de phénomènes biologiques sont modélisés à l’aide de réseaux et il serait très difficile d’en restituer 
l’entièreté.

Citons les réseaux de domaines protéiques. Ceux-ci sont construits en reliant dans un réseau les domaines que 
l’on retrouve au sein de la même protéine dans un même organisme. Ces réseaux de type scale-free ont entre autre 
permis de mettre en évidence que les protéines des organismes plus complexes avaient tendance à présenter plus de 
voisins au sein du réseau que les protéines d’organismes moins complexes, ce qui semble indiquer que les protéines 
des organismes supérieurs sont plus modulaires [106]

Par ailleurs, des études ont porté sur des réseaux composés de voies de transduction de signaux. Ceux-ci présentent 
une distribution de type scale-free à la différence qu’il y a plus de noeuds de degré 2, 3 ou 4 que de noeuds de degré 1 
vraisemblablement parce que les voies de transductions ne sont pas linéaires mais sont le compromis entre plusieurs 
signaux envoyés par différents récepteurs qui peuvent envoyer des signaux différents [107].

Enfin, d’autres réseaux très divers que nous n’aborderons pas ici ont été modélisés et étudiés : par exemple des 
réseaux médicament-protéine cibles [108], des réseaux reliant des acides aminés au sein de protéines [109] ou encore 
des réseaux de neurones [110].

3.3 Clustering de graphe

3.3.1 Définitions
Le clustering est un domaine de l’analyse statistique qui consiste à assigner des éléments à des groupes (ou clusters) 

de façon non supervisée, c’est-à-dire, sans connaissance préalable des groupes ni des éléments. Les regroupements se 
font généralement sur base d’une mesure de distance calculée en fonction des différentes caractéristiques de chacun 
des éléments, un clustering optimal visant à minimiser les différences intra-cluster et à maximiser les différences inter
clusters (Figure 3.15(a)). 11 existe de nombreuses métriques de distances différentes et le choix peut grandement altérer 
le résultat de clustering. Lorsque à l’issue du clustering, chaque élément est attribué à un et un seul groupe, on parle 
de partitionnement. Le clustering est une méthode de classification non supervisée, c’est-à-dire que l’algorithme n’a 
pas au préalable appris à reconnaître les éléments qu’il doit classifier. Néanmoins, certaines approches nécessitent la 
spécification préalable du nombre de groupes que doit retourner l’algorithme. Par ailleurs, presque toutes les méthodes 
de clustering présentent des paramètres qui peuvent grandement modifier les résultats du clustering. Ces paramètres 
doivent être choisis judicieusement selon le type de données que l’on manipule [111].

3.3.2 Applications en biologie
En biologie de nombreuses études ont recours au clustering pour la classification automatique de données.
De nombreuses études ont recours au clustering pour la classifications de séquences homologues en familles de 

gènes. La classification des familles de gènes est un domaine important en biologie permettant entre autres l’annotation 
automatique de nouvelles séquences génétiques et l’identification de nouveaux domaines protéiques (voir notamment 
[112, 113, 114]).

Le clustering est très couramment utilisé dans le cadre d’expériences de biopuces à ADN [115]. Cette technique 
permet de mesurer le degré d’expression de plusieurs dizaines de milliers de gènes à la fois dans différentes conditions. 
Classiquement, dans ce cas, le clustering p>ermet de classifier les gènes présentant des profils d’expression semblables 
selon les conditions, ces gènes présentant de bonnes chances d’être impliqués dans des fonctions similaires.
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a 1 3
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c 1 1
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(b) Cluster 1

FiG. 3.15 - Le clustering. (a) Clustering d’éléments définis selon deux variables X et Y. Selon une métrique de distance 
d, les différents éléments sont attribués à des classes distinctes. Dans ce cas-ci, d correspond à la distance euclidienne 
calculée pour deux points xety définis par n variables : d = Clustering de graphe. Les noeuds
plus densément inter-connectés entre eux qu’avec les autres éléments du réseaux regroupés au sein du même cluster.
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Fig. 3.16- Algorithme de coupe minimale appliqué au graphe G. A chaque étape, les arêtes correspondants à la coupe 
minimale sont représentées en pointillés. Tiré de [121].

3.3.3 Clustering de graphes biologiques
Une des applications du clustering dans la théorie des graphes consiste à définir des groupes de noeuds densément 

intereonnectés (clusters ou encore modules), c’est-à-dire présentant plus de connexions entre eux qu’ils n’en présentent 
avec les autres noeuds du graphe (Figure 3.15(b)).

Le clustering de graphe est notamment appliqué aux réseaux d’interactions protéiques afin d’extraire les complexes 
protéiques. En outre, la présence de protéines dont le rôle est inconnu au sein d’un cluster densément interconnecté de 
protéines de fonctions similaires peut révéler de nouveaux indices quant à leur fonction.

Dans la suite, nous allons présenter quelques unes de ces approches ainsi que leurs domaines d’applications [116].

3.3.3.1 Clustering hiérarchique

Le clustering hiérarchique effectue séquentiellement une série de partitionnements sur base d’une métrique de 
distance en partant soit d’un seul cluster contenant tous les élément soit d’une série de n clusters qui ne contiennent 
qu’un seul élément. On distingue ainsi les méthodes agglomératives qui proeèdent en fusionnant itérativement les n 
objets dans des clusters de plus en plus grands des méthodes divisives qui subdivisent un premier cluster contenant les 
n éléments en une série de clusters imbriqués de plus en plus petits jusqu’à ce que chaque cluster ne contienne plus 
qu’un seul seul élément.

La métrique la plus inmitive est la longueur du chemin le plus court entre les noeuds du graphe. Cependant, à 
cause des hunbs, beaucoup de noeuds sont équidistants. Pour contourner ce problème, plusieurs solutions ont été 
envisagées comme choisir manuellement le partitionnement le plus probable parmi plusieurs solutions équivalentes 
(mais cette solution se révèle difficile pour les graphes de grande taille. D’autres auteurs ont proposé de calculer toutes 
les solutions équivalentes et d’utiliser comme nouvelle métrique de distance pour une deuxième étape de clustering le 
nombre de fois où les protéines sont groupées dans le même cluster [117].

D’autres métriques de distances ont aussi été envisagées comme la distance de Czekanovksi-Dice [118] ou la 
significativité statistique de partenaires d’interactions en commun [119].

Notons que le clustering hiérarchique a aussi été appliqué à un graphe métabolique biparti en regroupant à chaque 
étape les noeuds présentant le degré les plus faible avee leurs voisins, contournant ainsi l’effet agglomérateur des 
hubs. Ce clustering a permis d’observer une organisation hiérarehique du métabolisme plaçant les fonctions les plus 
importantes (synthèse d’ATP, maintien des concentrations ioniques) au sommet de la hiérarchie et plus bas les voies 
biochimiques individuelles (synthèse, transport) [120].

3.3.3.2 Algorithmes de coupes minimales (minimum eut)

Une coupe est la partition des noeuds d’un graphe dans deux ensembles (ou clusters). La valeur d’une coupe est le 
nombre d'arêtes inter-cluster ou la somme de leurs poids dans le cas d’un graphe pondéré.
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Fig. 3.17 - Recherche de communautés de cliques de taille N = 3. Chaque communauté est représentée dans une 
couleur différente.

Dans une première étape, l’algorithme trouve la coupe minimale qui permettra de séparer le graphe en deux clusters 
en minimisant le nombre d’arêtes inter-clusters. Chacun des deux sous-graphes sera ensuite traité de la même manière 
de façon à obtenir en tout quatre sous-graphes et ainsi de suite jusqu’à ce que les clusters ne contiennent plus qu’un 
élément ou jusqu’à ce qu’une condition d’arrêt (qui peut différer selon l’algorithme) soit atteinte [121, 122] (Figure 
3.16).

Cette approche a été appliquée notamment pour la classification de profils d’expression de gènes et la découverte 
de modules connectés au sein de réseaux d’interactions protéiques.

3.3.3.3 Détection de cliques

La recherche de modules densément connectés dans un graphe peut aussi être exprimée comme une recherche de 
quasi-clique. Notons que la recherche de cliques dans un graphe est un problème récurrent en théorie des graphes. 
Il s’agit en effet d’un problème sans solution efficace dont le traitement nécessite des ressources plus importantes en 
fonction de la taille du réseau (problème de type NP-complef).

Certains algorithmes partent de la découverte de cliques pour découvrir des régions densément connectées au sein 
d’un graphe. C’est le cas notamment de CFinder qui crée des communautés de cliques de taille N donnée en reliant 
toutes cliques de taille N adjacentes. Deux cliques de taille N sont qualifiées d’adjacentes si elles partagent au moins 

— 1 noeuds [123, 124] (Figure 3.17). Les communautés de cliques obtenues au moyen de cet algorithme présentant 
parfois des tailles trop importantes (surout pour des petits valeurs de N), d’autres auteurs ont eu l’idée de rechercher 
itérativement des communautés de cliques de taille + 1 au sein de communautés de cliques de taille N jusqu’à 
l’obtention de communautés dont la taille ne dépasse pas une taille donnée S [125].

3.3.3.4 Algorithmes d’optimisation

L’optimisation consiste à déterminer la meilleure solution parmi l’ensemble des solutions réalisables. En effet, 
comme nous l’avons mentionné à la section précédente, les algorithmes de recherche de cliques peuvent être assez 
lents selon la taille du graphe. Pour cette raison, beaucoup d’algorithmes de clustering sont des heuristiques, c’est-à- 
dire des algorithmes qui fournissent rapidement une solution réalisable mais pas nécessairement optimale.

Par exemple, dans le cas d’un clustering, les noeuds sont attribués au hasard à un nombre donné de clusters 
et la qualité de cette première solution de clustering est estimée à l’aide d’un score. Par la suite, les noeuds sont 
aléatoirement échangés entre les clusters et les mouvements permettant d’obtenir un meilleur score sont conservés. A
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titre d’exemple, l’optimisation peut jouer sur une minimisation du nombre d’arêtes inter-cluster, de la distance entre les 
noeuds au sein d’un cluster, sur une maximisation du coefficient de clustering au sein des clusters, etc [126, 127,128],

Ces algorithmes présentent deux défauts majeurs. Tout d’abord, il s’agit d’heuristiques, c’est-à-dire des méthodes 
approximatives qui pour un même problème de départ retournent des solutions différentes selon le partitionnement de 
départ et les mouvements effectués par la suite. Par ailleurs, les mouvements aléatoires peuvent réduire l’ensemble des 
solutions vers une solution suboptimale éloignée de la véritable solution optimale. Pour contourner ces problèmes, il 
est d’usage d’utiliser plusieurs fois l’algorithme sur le même jeu de données et de choisir la solution optimale parmi 
les différentes solutions. Par ailleurs, certains mouvements n’optimisant pas le score sont parfois permis afin d’éviter 
les éventuelles solutions suboptimales.

3.3.3.S Autres algorithmes

D’autres algorithmes de clustering ont été appliqué en biologie et certaines seront encore discutées dans la partie 
Résultats de cette thèse.

MCL MCL est un algorithme de clustering très populaire en biologie et qui a déjà été appliqué dans de nombreux 
domaines allant de la biologie (famille de gènes, complexes protéiques, données d’expression) à la reconnaissance 
d’images. L’idée derrière MCL est assez intuitive. Si Ton se représente les arêtes comme un ensemble de routes entre 
les noeuds et que du dessus, on observe des personnes marchant aléatoirement sur celles-ci, il est vraisemblable que les 
personnes présentes dans une région densément connectée ne s’en échapperont que difficilement, il y a donc plus de 
personnes sur ces chemins. MCL simule un grand nombre de marcheurs aléatoires (c’est à dire des flux de marcheurs), 
il augmente les flux là où ils sont déjà forts et les diminue lorsqu’ils sont plus faibles par des opérations simples. En 
répétant ce processus, on obtient finalement des régions où le flux est important séparées par des régions ou le flux est 
devenu nul [129, 113].

MCODE Cet algorithme courament utilisé pour la découverte de complexes protéiques dans les réseaux d’inter
action consiste en plusieurs étapes. Tout d’abord, il calcule un poids pour chaque protéine du réseau. Ce poids est 
représentatif de la connectivité entre les voisins de ce noeud. Ensuite, lorsque les poids sont calculés, un cluster est 
composé à partir d’un noeud source présentant le poids le plus élevé. Ce cluster est ensuite complété en traversant le 
réseau et en y ajoutant les noeuds voisins de poids supérieur à une certaine valeur correspondant à un pourcentage 
donné de la valeur du noeud source. Cette deuxième étape est répétée en utilisant comme noeud source les noeuds 
n’appartiennent pas encore à un cluster.

Le résultat de cet algorithme n’est pas un partitionnement. En effet, d’une part tous les noeuds ne sont pas regroupés 
dans un cluster et d’autre part les noeuds peuvent appartenir à plusieurs clusters ou à aucun [130].

Fuzzy clustering A l’exception de MCODE et de CFinder, la grande majorité des algorithmes de clustering que nous 
avons décrits jusqu’ici produisent des partitionnements. Cependant, pour certains types de données, Tassignement 
d’un noeud à un seul cluster peut empêcher de rendre compte des relations multiples entre un noeuds et ses différents 
voisins. Par exemple, il n’est pas rare qu’une protéine fasse partie de complexes différents.

Le fuzzy clustering consiste, en partant d’une partition, à caleuler le degré d’appartenance de chaque noeud à 
ehaque cluster. Ce degré d’appartenance d’un noeud à un cluster se mesure généralement comme la proportions 
d’arêtes du noeud qui sont atteignent le cluster. Cette approche en deux étapes (partitionnement initial suivi du calcul 
des degrés d’appartenance des noeuds) a été appliquée récemment au laboratoire pour étudier un graphe où les noeuds 
représentent les phages et les arêtes pondérées illustrent la similarité entre les phages (nombre d’orthologues com
muns). Le fuzzy clustering a permis d’établir une classification de phages et de détecter les phages mosaïques résultant 
de la fusion de plusieurs type de phages [131].

3.4 Outils informatiques pour l’étude de réseaux biologiques
Parallèlement aux études sur les graphes biologiques, une série d’outils permettant leur étude bioinformatique ont 

été développés. Dans la suite, nous allons énumérer quelques unes de ces ressources parmi les plus populaires ou les
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plus utiles. Tous ces outils sont des logiciels gratuits, généralement libres (ou open source, c’est-à-dire donc le code 
est librement et gratuitement accessible et réutilisable) [132, 46]

D’emblée une séparation peut être effectuée entre les outils accessibles en ligne de commande (mode console) et 
ceux disponibles à travers une interface graphique. Si la seconde solution est à première vue plus intuitive et permet de 
ne pas rebuter le biologiste dépourvu de connaissances approfondies en informatique, elle présente néanmoins certains 
désavantages. Notamment, l’accès aux outils par le biais unique d’une interface graphique rend quasiment impossible 
toute automatisation de processus, par exemple dans le cas d’une validation où l’on voudrait estimer l’espérance 
aléatoire de certaines propriétés du réseau en réitérant un grand nombre de fois la même mesure sur un grand nombre 
de réseaux générés aléatoirement.

3.4.1 Outils avec interface graphique

3.4.1.1 Cytoscape

Cytoscape est la plateforme dédiée aux réseaux biologiques la plus courament utilisée en bioinformatique car elle 
cumule plusieurs avantages. Ce programme à code ouvert permet notamment la visualisation de réseaux d’interac
tions ou de ehemins biochimiques. En effet, il incluet une série d’algorithmes de layout qui permettent disposer les 
noeuds d’un graphe de façon à faeiliter leur visualisation. Il permet aussi de travailler avec des réseaux hétérogènes 
via l’intégration de différents types de données au réseau (profils d’expression de gène, localisation, etc). Dans sa 
version de base, Cytoscape est surtout dévolue à la visualisation des réseaux. Cependant, sa grande force réside dans 
les plugins additionnels téléchargeables via son site web notamment. Ces plugins, écrits par de nombreux groupes 
différents, lui ajoutent de multiples possibilités d’analyse et d’annotation (analyse topologique, clustering, annotation, 
etc). Ecrit en Java et fonctionnant donc sur toutes les plateformes, il nécessite une installation et est téléchargeable sur 
http ://www.cytoscape.org [133].

3.4.1.2 VisANT

VisANT est une plateforme écrite en Java et dévolue à la visualisation et l’analyse de réseaux biologiques. Comme 
Cytoseape, il permet de combiner avec le réseau des données d’annotation, directement téléchargeables au travers 
de son interface. Par ailleurs, VisANT ealcule les caractéristiques topologiques globales du réseau (coefficient de 
clustering, degré, ...). Comme VisANT est un programme très léger, il est accessible directement sans installation 
(comme applet ou via Java Web Start) ou avec installation préalable à l’adresse suivante : http .//visant.bu.edu/ [134].

3.4.1.3 yED

yED est outil Java gratuit qui est presque uniquement dédié à la visualisation de réseaux. Les fonctions de layout 
de yED, basées sur le même code que celles de Cytoscape permettent néanmoins la spécification de plus de paramètres 
et les représentations graphiques sont réalisées rapidement et efficacement. Notons que bien que gratuit, le code de 
yED n’est pas disponible. Il est téléchargeable à l’adresse http ://www.yworks.com/en/products_yed_about.html. Les 
résultats de cette thèse montrant des graphes ont généralement été générés au moyen de yED et de Cytoscape (dans 
une moindre mesure).

3.4.1.4 Biolayout Express 3D

BioLayout Express3D est un outil écrit en code ouvert en Java (et donc multi-plateforme) permettant la visualisa
tion et le clustering de graphes. Au départ, ces outil a été implémenté pour visualiser au sein d’un graphe les relation 
de co-régulation de gènes à partir de données micro-array. Ses principaux avantages sont d’une part l’intégration de 
l’algorithme de clustering MCL et d’autre part la visualisation de graphes en 3D. Malheureusement, contrairement 
à ce qui est vanté dans ses caractéristiques, il ne permet pas de traiter des graphes de tailles raisonnables ( 2000 
noeuds et 30000 arêtes) pourtant aisément pris en charge par Cytoscape ou yED. 11 est téléchargeable à partir de 
http .//www.sanger.ac.uk/Teams/TeamlOl/biolayout/bdd.html [135].
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3.4.1.5 Network Workbcnch

Network Workbench est un outil puissant écrit en Java. Cet outil semble un peu moins évident à prendre en main 
que les outils précédemment décrits et de de même, la visualisation n’en constitue pas le point fort. Cependant, il 
permet le traitement de gros réseaux et le calcul efficace de nombreuses caractéristiques topologiques et surtout la gé
nération de graphes aléatoires selon différents modèles (Erdôs-Renyi, scale-free,...). Par ailleurs, Network Workbench 
est extrêment bien documenté. 11 est téléchargeable à l’adrese http ://nwb.slis.indiana.edu/.

3.4.1.6 Pajek

Pajek est un outil rapide et puissant, écrit en Delphi, qui permet une énorme variété de traitements différents. Par 
ailleurs, il n’est pas axé principalement sur les graphes biologiques et leur visualisation. Un avantage de cet outil par 
rapport à ceux précédemment évoqués est qu’il peut aussi être utilisé en ligne de commande via l’implémentation de 
macros permettant ainsi son utilisation intensive. Malheureusement, d’une part cet outil est peu intuitif et d’autre part, 
il n’est prévu pour fonctionner que sous le système d’exploitation Windows (même s’il est assez simple de l’émuler 
sous un autre système d’exploitation). On peut télécharger Pajek à cette adresse : http ://pajek.imfm.si/doku.php [ 136].

3.4.2 Outils en ligne de commande
On ne compte plus le nombre d’articles qui décrivent un nouvel outil permettant d’extraire de l’information, d’ef

fectuer du clustering de graphes ou encore d’afficher un réseau en mettant en àvant certaines qualités et qui fonc
tionnent en ligne de commande. Dans la site, je décrirai succintement quelques uns des outils génériques d’analyse de 
réseaux et utilisables en ligne de commande.

3.4.2.1 GraphViz

GraphViz est un ensemble d’outils à code ouvert, créés par les laboratoires de recherche d’AT&T, qui manipulent 
des graphes définis à l’aide de scripts suivant le langage DOT. Graphviz est principalement utilisé pour la visualisation 
des graphes. Le principal inconvénient de GraphViz est sa relative lenteur pour l’affichage de gros graphes. On peut le 
télécharger du site http ://graphviz.org/.

3A.2.2 NeAT

NeAT, développé au sein de notre laboratoire est une suite d’outils utilisables soit en ligne de commande soit au 
moyen d’une interface web. NeAT est aussi accessible au travers de services web, ce qui signifie qu’il est possible de 
le faire fonctionner en ligne de commande sur une machine distante du serveur sans installation préalable. Presque 
totalement écrit en Perl, NeAT permet néanmoins le traitement efficace de graphes de taille assez importante. Une 
partie entière des résultats de cette thèse sera consacrée à NeAT {http ://rsat.ulb.ac.be/neat/) [137].

3.4.1.3 tYNA

Comme NeAT, tYNA est une suite d’outils de traitement de graphes, implémentée en Java et accessible à la fois en 
ligne de commande, via des services web ou moyen d’une interface web. tYNA et NeAT ont des fonctionalités assez 
complémentaires. Leur accessibilité via les services web permet donc de combiner plusieurs types d’opérations [138].

3.4.2.4 Les librairies

En informatique, les librairies consistent en un ensemble de fonctions informatiques dont l’utilisation se fait au 
travers d’un autre programme. Ainsi, un utilisateur peut combiner selon ses besoins les fonctions contenues dans 
une ou plusieurs librairies. Cependant cette modularité a un prix car leur utilisation nécessite des connaissances en 
programmation, même si certaines facilités sont parfois prévues. Certaines librairies à code ouvert sont dédiées au 
traitement efficaces de graphes.

48



La librairie Boost Graph La librairie Boost Graph consiste en un ensemble de fonctions informatiques écrites en 
C++ permettant une large variété de traitements sur de gros graphes et ce, très rapidement. Très complète et très effi
cace, elle est cependant assez difficile à utiliser et à installer. L’utilisation des ressources de la librarie Boost peut se 
faire de différentes manières, soit en écrivant des programmes compilés en C++, ou au moyen de scripts écrits en diffé
rents langages comme Perl ou Python ou encore en utilisant le programme de statistiques R (http ://www.boost.org/docAibs/I_35_0/libs/gi

La librairie igraph Cette librairie écrite en C ressemble fort à la librairie Boost et a pour principal avantage d’être 
plus facile à installer. Cependant, elle ne gère que les graphes non pondérés. Les fonctions implémentées dans igraph 
sont utilisables au moyen de programmes développés en C, de scripts Python ou en utilisant le programme de statis
tiques R. {http ://cneurocvs.rmki.kfki.hu/igraph/).

La librairie JUNG JUNG est une libraire écrite en Java relativement facile à utiliser. Elle n’est utilisable qu’au 
moyen de programmes Java et est moins rapide que les librairies précédemment évoquées {http ://jung.sourceforge.net/).
Elle fournit cependant un grand nombre d’outils permettant le traitement de graphes. Certaines de ses fonctions sont 
par exemple utilisée par le programme Network workbench, évoqué précédemment pour la visualisation de réseaux.
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Chapitre 4

Objectifs

Comme nous l’avons indiqué dans l’Introduction, bien que les protéines associées aux membranes soient d’une 
importance cruciale pour la cellule, les données les concernant sont fragmentaires, notamment au point de vue de la 
formation de complexes entre ces protéines.

L’objectif global de notre travail consiste à combler cette lacune et à préciser les interactions entre protéines 
membranaires chez S.cerevisiae et plus précisément, entre les transporteurs membranaires. Cette étude sera basée 
pour commencer sur les données expérimentales d’interactions entre transporteurs collectées dans le cadre du projet 
Associoport (voir Introduction).

1. Les données issues du projet Associoport sont-elles fiables ?

Premièrement, nous aurons besoin d’évaluer la qualité des données délivrées par le projet Associoport. Pour cela, 
nous étudierons le comportement des témoins (positifs et négatifs) et le comportement de l’ensemble des tests de 
croissance. Ensuite, les données seront standardisées et filtrées de façon à ne conserver que celles qui sont hautement 
significatives.

2. Quelles informations biologiques pertinentes puis-je retirer de ces interactions ?

Les interactions filtrées seront étudiées de façon globale en les considérant sous forme d’un réseau d’interactions. 
Ce réseau sera étudié en lui appliquant plusieurs approches issues de la théorie des graphes pour répondre à différentes 
questions biologiques. Par exemple, au sein du réseau, les voisins d’un noeud présentent-ils une fonction similaire ? 
Est-il possible par des méthodes de clustering de détecter au sein du réseau d’interactions des modules de protéines 
densément connectées et présentant une fonction similaire ? La découverte de groupes de voisins ou de groupes de 
protéines fortement inter-connectées nous donnerait de précieuses indications quant à l’existence de complexes par 
exemple ou nous permettrait d’assigner des fonctions aux perméases dont la fonction est encore inconnue (dans le cas 
où une telle perméase fairait partie d’un groupe homogène de protéines). Nous nous demanderons aussi comment le 
réseau Associoport se compare-t-il avec d’autres jeux de données de la littérature ?

Pour répondre à ces questions, nous aurons besoin de plusieurs outils. Tout d’abord une base de données consacrées 
au protéines membranaires et bien annotée. Ainsi, nous allons réimplémenté YTPdb, une base de données relationnelle 
dédiée à l’annotation et à la classification des perméases chez la levure [17]. Ensuite, nous aurons besoin d’outils 
informatiques rapides consacrés à l’analyse des graphes biologiques. Pour cela, nous utiliserons NeAT, une suite 
d’outils développés en grande partie pendant la thèse et qui nous ont permettront de traiter aisément les nombreux 
réseaux utilisés dans notre étude. Enfin, pour choisir quelle méthode de clustering appliquer et avec quels paramètres 
parmi les nombreuses méthodes décrites dans la littérature, nous nous livrerons à une évaluation comparative de 
plusieurs de ces méthodes.

3. Est-il possible par des méthodes de génomique comparative de prédire des interactions fonctionnelles 
entre les perméases ?

Il est vraisemblable que les résultats que nous obtiendrons à la suite de ces analyses soient mitigés. En effet, il 
est connu que les expériences à grande échelle donnent des résultats globalement bien moins bon que les approches 
traditionnelles où une seule interaction est testée à la fois [52, 38, 139]. Nous allons donc appliquer des approches
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bioinfoimatiques de génomique comparative qui ne sont plus basées sur l’expérience et évaluer les performances de 
ces méthodes. Les deux méthodes que nous allons envisagées sont tout à fait complétaires puisque d’une part, nous 
la comparaison de profils phylogénétiques et d’autre part nous allons inférer un réseau de co-régulation génétique au 
moyen d’une nouvelle méthode développée au laboratoire pendant cette thèse. Nous pourrons alors rendre compte des 
performances de ces méthodes pour la détection d’interactions fonctionnelles entre tous les gènes mais aussi entre les 
gènes de perméases.
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Deuxième partie

Résultats
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Chapitre 5

Développement d’outils consacrés à 
l’analyse de graphes

5.1 Historique des outils

Comme tout ce travail de thèse est presque entièrement basé sur l’analyse, l’inférence, l’évaluation et la caractéri
sation de réseaux biologiques de tailles importantes, nous avons développé une série d’outils informatiques consacrés 
à leur analyse. Ces outils sont assez efficaces et génériques (applicables à une grande variété de réseaux biologiques 
ou non). Ils sont utilisables en ligne de commande afin d’en permettre une utilisation intensive et via une interface web 
intuitive pour les utilisateurs non informaticiens.

Au début de ma thèse, quelques d’outils permettant la gestion des graphes (notamment la eonversion entre les 
formats) étaient déjà inclus dans RSAT, la suite d’outils dédiée à l’analyse des éléments cis-régulateurs développés 
au laboratoire [140, 141, 142]. Malheureusement, ces quelques outils se sont avérés assez lents au vu des tailles des 
réseaux que nous avions à traiter. Leur implémentation très conviviale était basée sur un un recours intensif aux objets 
(chaque noeud, chaque arête constituait un objet), ce que le langage Perl gère difficilement. Nous avons donc ré
implémenté complètement la classe informatique principale de gestion des graphes en utilisant un minimum d’objets 
et en utilisant des struetures de données plus simples (tableaux, tableaux indicés, etc).

Sur base de cette nouvelle classe et des classes de RSAT pré-existantes, nous avons ré-écrit certains des programmes 
de manière plus effieaee et développé plusieurs autres nouveaux outils (Table 5.1).

Notre suite ne contenait alors que des outils nécessaires à l’analyse de réseaux (affichage, comparaison de plusieurs 
réseaux, reeherche de chemins, ré-échantillonage aléatoire des arêtes, etc). Nous l’avons ensuite diversifiée en y ajou
tant d’autres outils (dont certains existaient déjà au sein de RSAT) consacrés à l’analyse des classes et clusters ou en 
développant des programmes permettant de faire le lien entre classification et réseaux. Dans la suite, nous utiliserons 
le terme de cluster pour désigner un ensemble d’éléments regroupés par un algorithme (par exemple, un module de 
protéines densément interconneetées retrouvé au sein d’un graphe d’interaetions par un algorithme de clustering sur 
graphe). Une classe désignera un ensemble d’éléments appartenant à une même catégorie (par exemple une classe 
fonctionnelles comme les transporteurs d’acides aminés ou les protéines de la membrane vacuolaire). Un ensemble de 
classes constitue une classification et ensemble de cluster un résultat de clustering.

L’ensemble de ees outils, baptisé NeAT (pour Network Analysis Tools) a ensuite été rendue accessible sur Internet 
ainsi que par services web et nous y avons encore ajouté certains des outils de clustering de graphes évoqués dans 
notre introduction (RNSC, MCL et fuzzy clustering) ainsi que les outils évalués et développés par Karoline Faust dans 
le cadre sa propre thèse de doctorat qui porte sur l’inférence de voies métaboliques pertinentes dans un graphe méta
bolique. Tous les outils présents sur notre site web sont interconnectés de sorte que les résultats produits par un outil 
peuvent servir de données de départ à un autre outil. En outre, un soin tout particulier a été apporté à la documentation 
de chacun des programmes de NeAT aussi bien pour leur utilisation sur le Web qu’en ligne de commande.

Les outils de NeAT seront utilisés tout au long de notre analyse.
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Fig. 5.1 - Couverture de Nucleic Acids Research Database Issue (Juillet 2008) montrant un des résultats obtenus 
au moyen du programme compare-graphs de NeAT. Cette figure montre le graphe résultant de l’union des graphes 
représentant les deux premières expériences de double hybride à grande échelle chez la levure par Uetz et a/ [31 ] et 
Ito et al [32]. Les arêtes rouges représentent les interactions détectées par Ito uniquement, les arêtes violettes par Uetz 
uniquement et les arêtes vertes représentent les interactions communes aux deux études.
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Programme Premier développeur Ré-implémentation
convert-graph Jacques van Helden Oui
display-graph Sylvain Brohée

compare-graphs Gilles Vanderstocken, Jacques van Helden et Sylvain Brohée
random-graph Sylvain Brohée
graph-topology Jacques van Helden Oui

alter-graph Sylvain Brohée
pathfinder Jimenez et Marzal [143]

MCL Stijn van Dongen [113, 129]
RNSC Andrew King [126]

graph-cliques Sylvain Brohée
graph-neighbours Jacques van Helden Oui

graph-cluster-membership Gipsi Lima-Mendez
graph-get-clusters Sylvain Brohée
compare-classes Jacques van Helden
contingency-stats Jacques van Helden

roc-stats Rekin’s Janky et Jacques van Helden

Tab. 5.1 - Liste des outils de NeAT et de leurs développeurs

5.2 Description des articles présentés
NeAT a fait l’objet de deux publications. La première pour l’édition annuelle Nucleic Acids Research consacrée 

aux serveurs Web et la seconde consiste en un protocole d’utilisation de quelques outils dans la revue Nature Protocols.

5.2.1 Présentation du serveur Web de NeAT
Sylvain Brohée*, Karoline Faust, Gipsi Lima-Mendez, Olivier Sand. Rekin’s Janky, Gilles Vanderstocken, Yves 

Deville and Jacques van Helden. NeAT : a toolbox for the analysis of biological networks, clusters, classes and path- 
ways. Nucleic Acids Res. 2008 July 1 ; 36(Web Server issue) : W444-W451 [137].

Dans cet article, nous décrivons les outils développés ou intégrés au serveur web de NeAT. Nous y distinguons 
trois classes d’outils :

(a) les outils dédiés à l’analyse de réseaux (comparaison, calcul de statistiques topologiques, génération de réseaux 
aléatoires selon différents modèle, altération du réseau, affichage, recherche de chemins, etc) ;

(b) les outils dédiés aux clusters, aux classes fonctionnelles et aux classifications (comparaisons de l’intersection 
entre deux classifications, et calcul de tables de contingences, découverte de cliques, obtention des voisins de 
chaque noeud, clustering de graphe, fuzzy clustering) ;

(c) les outils faisant le lien entre réseaux et clusters (mapping ou extraction des arêtes intra-clusters)

En outre, nous présentons aussi deux outils supplémentaires. L’un permettant de dessiner des courbes de ROC (courbes 
courament utilisées dans les évaluations et représentant le taux de vrais positifs (sensibilité) en fonction du taux de 
faux négatifs) et l’autre permettant de télécharger des sous-réseaux de la base de données intégrative d’interactions 
fonctionnelles STRING [144].

Dans la suite de l’article, nous décrivons brièvement l’implémentation, la documentation et la disponibilité de nos 
outils.
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ABSTRACT
The network analysis tools (NeAT) (http://rsat.ulb. 
ac.be/neat/) provide a user-friendly web access to a 
collection of modular tools for the analysis of 
networks (graphs) and clusters (e.g. microarray 
clusters, functional classes, etc.). A first set of tools 
supports basic operations on graphs (comparison 
between two graphs, neighborhood of a set of input 
nodes, path finding and graph randomization). 
Another set of programs makes the connection 
between networks and clusters (graph-based clus- 
tering, cliques discovery and mapping of clusters 
onto a network). The toolbox aiso includes programs 
for detecting significant intersections between clus
ters/classes (e.g. clusters of co-expression versus 
functional classes of genes). NeAT are designed to 
cope with large datasets and provide a flexible 
toolbox for analyzing biological networks stored in 
varions databases (protein interactions, régulation 
and metabolism) or obtained from high-throughput 
experiments (two-hybrid, mass-spectrometry and 
microarrays). The web interface interconnecte the 
programs in predefined analysis flows, enabling to 
address a sériés of questions about networks of 
interest. Each tool can aIso be used separately by 
entering custom data for a spécifie analysis. NeAT 
can aiso be used as web services (SOAP/WSDL 
interface), in order to design programmatic work- 
flows and integrate them with other available 
resources.

INTRODUCTION
During the last decade, large-scale biological studies 
produced huge amounts of data that reveal various 
layers of molecular interaction networks; protein

interactions, transcriptional régulation, metabolic reac
tions, signal transduction, etc.

Graphs (in the mathematical sense) hâve been used to 
represent, study and integrate such biological networks. 
By définition, a mathematical graph is a set of nodes 
(generally represented as dots) that are connected by edges 
(fines between dots). Edges may be enriched by several 
features, e.g. a direction (an edge from node A to node B 
is distinct from an edge from B to A), a color, a type and 
a weight (a value is associated to the edges).

Such edges and nodes provide convenient ways to 
represent biological features. For example, in a protein- 
protein interaction network, a node represents a polypep
tide and an edge indicates the existence of a physical 
interaction between two polypeptides (1). A weight can 
optionally be put on edges to reflect the strength of 
interactions. In ‘compound-centric’ metabolic networks, 
nodes represent métabolites and the directed edges 
represent the enzymes used to convert a métabolite into 
another one (2). The metabolic networks may aiso be 
represented as bipartite graphs, i.e. a network with two 
distinct types of nodes (one for compounds and one for 
reactions), where edges must always link a node of one type 
to a node of the other type (3,4). Similarly, graphs can be 
used to represent regulatory relationships (5,6) and 
transduction pathways (7). Network biology is emerging 
as a very fertile field, as reflected by the rapidly increasing 
pace of relevant publications (8,9).

Despite the ever-increasing availability of data that may 
be represented as networks, large-scale analyses should be 
considered with caution, for several reasons. Firstly, high- 
throughput data are notoriously noisy (presence of false 
positives) and incomplète (10,11). In addition, some 
interaction networks hâve been characterized by several 
independent studies, which are providing complementary 
subsets of the data. Important efforts will thus be required 
to extract refiable information from the ever-increasing 
amount of data.

Specialized tools are required to extract and compare 
information obtained from multiple data sources, and

*To whom correspondence should be addressed. Tel; +32 02 6505434; Fax: +32 02 6505425; Email; sylvain{fl^scmbb.ulb.ac.be 

e 2008 The Author(s)
This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License (http://creativecommons.org/licenses/ 
by-nc/2.0/uk/) which permits unrestricted non-commercial use. distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly ciled.

http://rsat.ulb
http://creativecommons.org/licenses/


Nucleic Acids Research, 2008, Vol. 36, Web Server issue W44S

apply various statistical parameters treatments to describe 
and understand networks properties. For this purpose, we 
developed the Network Analysis Tools {NeAT), a set of 
modular software tools supporting a large variety of 
operations on networks and clusters. The web interface 
provides a convenient and intuitive access to the tools and 
allows to thread user-provided data sets through typical 
analysis work flows, in order to interpret their networks. 
The NeAT programs may be grouped in three categories: 
tools for manipulating graphs (graph comparison, random- 
ization, alteration, visualization, etc.), tools for analyzing 
clusters (or, equivalently, classes) (cluster comparison, etc.) 
and tools that establish the link between networks and 
clusters (graph clustering, graph-cluster mapping, etc.).

NeAT DESCRIPTION
Figure 1 and Table 1 présent the collection of tools 
available in NeAT as well as their input and output types. 
On the website, each tool is accessible via the menu on the 
left panel of the web page (Figure 3, inset).

As shown in Table 1, NeAT tools can be broadly 
grouped in three categories: network tools perform various

operations on one or several graphs, cluster tools are 
mainly dedicated to comparisons between clusters and 
network-clusters tools make the connection between 
networks and clusters.

We will briefly describe the function of each tool 
together and discuss some typical application. Further 
information and examples of utilization can be found in 
the cited literature.

NETWORK TOOLS
Network topology

Several statistics hâve been defined to characterize global 
topological properties of a network. It has been shown 
that these topological properties distinguish biological 
networks from random networks. Noticeably, it is often 
stated that the distribution of degree (the number of edges 
connected per nodes) follows a power-law distribution 
(12). The program graph-topology computes the degree of 
each node of a graph, which can then be analyzed either as 
a full resuit table or visualized as a XY plot (Figure 2). 
Graph-topology also computes the betweenness (i.e. the 
proportion of shortest going through a node) and the

Figure 1. Flow chart of the tools and data types supported on NeAT. Trapezoidal boxes represent user-provided input, rounded boxes programs and 
rectangles results.



Table 1. Description of the programs available in NeAT

Program Description Input Output

Network tools
convert-graph Converts a graph from a format to another 

one, position the nodes and changes the edge 
colors and width according to its weight

A network in a given format A network m the requested format

display-graph Draws a network graphical représentation A network A figure in the requested format

compare-graphs Computes the intersection, the union or the 
différence of two networks

Two networks to be compared A network (intersection, union, différence)

random-graph Generates random graphs either from an 
existing graph or from scratch according to 
different randomization procedure.

A graph or a list of node names or nothing A randomized network

graph-lopology Calculâtes the degree, betweenness and close- 
ness of each node and spécifiés if this node is a 
source or a target node

A network, (list of nodes for which the degree 
has to be computed)

A table the requested centrality statistics of 
each requested node

alter-graph Alters a graph either by adding or removing 
edges or nodes (targeted removal or not)

A network An altered network

Pathfinder Finds the A:-shortest path between a set of 
source nodes and a set of target nodes

A network and the list of source and target 
nodes

A table of pathway or a network composed of 
the set of pathways

String daiaset download Downloads a subset of the network of the 
String database (40)

A list of nodes for which you want to know 
the neighbors in String

The neighbors of the nodes your entered in 
and the edges between them.

Network clusters tools
MCI (34,36) and RNSC (37) Finds tlie densely connected subsets of the 

graph
A network A list of clusters

graph-cligue Extract al cliques from a graph A network A list of cliques

graph-neighbours Extracts from a graph the neighborhood of a 
set of seed nodes

A network, (a list of seed nodes) Clusters of neighbor-source node pairs

graph-duster-membership Maps a clustering resuit onto a graph and 
compute the membership degree between each 
node and each cluster, on the basis of edges 
linking this node to the cluster

A network, clustering results A tab-delimited membership table, where each 
row represents a node and each column a 
cluster. Entries are the membership degree of 
the node.

graph-get-clusters Compares a graphs with clusters. Extracts the 
intra-clusters edges or map the clusters on the 
network

A network An edge-labeled network

Clusters tools
compare-dasses Compares two class files (the query file and 

the reference file). Each class of the query file 
is compared to each class of the reference file.

One or two cluster files For each comparison, the number of common 
éléments and comparison statistics or a con
tingency table

contingency-siais Study of a contingency table A contingency table Statistics according to ref. (26)

Others toob
roc-stats Calculâtes and draws ROC curve Scored results associated with validation labels For each score value, the derived statistics (Sn, 

PPV, FPR), which can be further used to draw 
a ROC curve.

Inpul Parameters between brackets are optional.
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Figure 2. Node degree distribution of a yeast protein interaction 
network obtained from two-hybrid data. The distribution was 
computed with the program graph-lopology and plotted on log scales 
for both the abscissa and ordinates. The linear shape of the curve on 
the log-log graph suggests that this network follows a power-law 
distribution of degree. Color code : blue, absolute frequency; green, 
reverse cumulative frequency.

closeness (i.e. the mean shortest distance of a node to ail 
others) of each node in the network.

Node neighborhood

Starting from one or several nodes of interest, the 
program graph-neighbours collects neighbor nodes up to 
a user-specified distance. Neighborhood analysis can be 
for example applied to predict the fonction of an unknown 
polypeptide by collecting its neighbors with known 
function in a protein interaction network (‘guilty by 
association’) (13).

Network comparison

The program compare-graphs computes the intersection, 
the union and/or the différence between two input 
networks and estimâtes the statistical significance of the 
overlap (Figure 3, inset).

These basic operations between graphs can serve for 
many other tasks: the union can be used to integrate 
networks at different layers (e.g. metabolism, transduction 
signal and transcriptional régulation), the intersection to 
select interactions with évidences in two distinct experi- 
ments, the différences to select interactions detected by 
one method and missed by another one. A typical example 
of application is to estimate the relevance of a protein- 
protein interaction network obtained by some high- 
throughput experiment, by comparing it with a manually 
curated network [e.g. BioGrid or MIPS databases data 
(14,15)].

Evaluation of predicted networks using receiver operating 
characteristic (ROC) curves

The program roc-stats is typically used as a postanalysis 
program after a network comparison between predicted 
and annotated networks. It takes as input a set of scored 
results associated with validation status (positives or 
négatives) and computes, for each threshold on the 
score, the derived statistics: true positive rate (TPR, also 
called sensitivity), positive prédictive value (PPV), false 
positive rate (FPR) and accuracy.

Those statistics are also further used to draw different 
graphical plots showing the performance as a function of 
the score threshold or allowing performance comparisons 
(précision recall and ROC curves).

ROC curves show the fraction of the true positives 
(TPR) versus the fraction of the (FPR) and are often used 
to compare the prédictive performance of different 
programs (16).

Path fînding in a network

Biochemical interactions form intricate networks, where a 
multitude of pathways can be used to join two nodes of 
interest. The search of optimal paths (minimizing the 
number of steps, or the distance, or some weight) has a 
long tradition in graph theory. Path finding algorithms 
hâve been applied to uncover signal transduction path
ways from protein-protein interaction networks (17-19) 
or metabolic pathways in metabolic networks, respectively 
(20-22). Recently, we evaluated the performance of a 
Âr-shortest path finding algorithm for metabolic pathway 
inference and found that the correspondence between 
inferred and annotated pathways can be crucially 
improved by setting an appropriate weighting on the 
nodes of the metabolic network, in order to penalize 
highly connected compounds (4).

The NeAT interface includes a general ^-shortest path 
finding algorithm, that supports searches from a set of 
(one or several) source nodes to a set of target nodes (23). 
Node weights can either be specified in the input graph or 
computed automatically according to node degree (4).

Network randomization and alteration

Random graphs are extremely useful to analyze statistical 
properties of graphs and to validate theoretical models 
(24-27). The significance of some properties observed in a 
biological network (e.g. node degree, clustering coefficient, 
network diameter, etc.) can be estimated by measuring the 
distribution of probability of the same property in a large 
set of random networks. Random networks can also be 
used to observe the behavior of a given algorithm (e.g. 
clustering) in absence of biological information.

The program random-graph supports different proce
dures to randomize a network, which can then be 
submitted to the same workflows in the same way as a 
real biological network. Random graphs can be generated 
from the scratch, according to an Erdôs-Renyi model. 
Alternatively, random graphs can be generated by 
permuting the edges between the nodes of a given input 
graph. This randomization préservés the degree of each
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Figure 3. The compare-graphs resuit. Main figure: resuit of the comparison between two large-scale yeast protein interaction networks obtained by 
the two-hybrid method (41,42). The networks were compared using compare-grapki and displayed with yED. Edge color code: green, edges présent in 
both networks (intersection); red, edges présent in Ito’s data set only; violet, edges présent in Uetz’ dataset only. Inset: eomparison statistics, 
including an estimation of the significance of the intersection between the network comparison, based on the hypergeometric distribution.

node. A third mode of randomization préservés the degree 
distribution of the input graph, without preserving the 
degree of individual nodes.

Another tool, alter-graph, performs a partial randomi
zation of a given input graph, by combining two 
operations: random addition and/or délétion of nodes 
and/or edges. Altered graphs are particularly useful to 
study the robustness of procedures to the presence of noise 
(node/edge additions) or to missing information (node/ 
edge délétions). This tool was used in our comparative 
assessment of four graph-based clustering algorithms (26).

Network display

NeAT includes a tool called display-graph, which générâtes 
static images of an input network. Such drawings are 
convenient for a quick inspection of the results from the 
web browser, especially when dealing with large graphs. 
However, the cost of this speed is that the layout is rather 
rudimentary and the resulting image is static.

For more sophisticated layouts and for a dynamical 
manipulation of the drawing, NeAT is also able to load a 
network directly into the VisANT graph editor via Java 
Web Start (28).

For more advanced visualization facilities, we recom- 
mend specialized graph editors like yED Graph Editor

(http://www.yworks.com/en/products_yed_about.html) 
and Cytoscape [(29), http://www.cytoscape.org]. To this 
purpose, the tool convert-graph permits to export any 
network resulting from NeAT to the GML format (http:// 
www.infosun.fim.uni-passau.de/Graphlet/GML/gml-tr. 
html) which is supported by both editors.

CLUSTER TOOLS
NeAT also présents a sériés of tools allowing to study 
clusters or classification (functional classes) (Table 1, 
clusters tools). For example, the program compare-classes 
can study if among the clusters of highly connected nodes 
extracted from a graph via some clustering algorithm, 
some overlap with biological relevant classes [e.g. gene 
ontology classes (30)] exists. This program also allows to 
create a contingency table that can be further analyzed via 
the contingency-stats application.

NETWORK-CLUSTER TOOLS
Network clustering

Various algorithms hâve been implemented to ex tract 
clusters (i.e. groups of densely connected nodes) from 
biological networks. Clustering algorithms are often used

http://www.yworks.com/en/products_yed_about.html
http://www.cytoscape.org
http://www.infosun.fim.uni-passau.de/Graphlet/GML/gml-tr
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Figure 4. Comparison between a network and a set of classes. Mapping of the yeast protein complexes stored in MIPS database (15) on a large-scale 
interaction data set obtained by coimmunoprecipitation followed by mass spectrometry experiments (39). The mapping and coloring was performed 
with graph-get-dusters, and the image generated with the graphical éditer yED. Intercluster edges (edges between nodes that do not belong to the 
same complex) are displayed in gray. Intracluster edges (edges between nodes belonging to the same complex) are colored with cluster-specific colors 
(one color for each protein complex).

in biology in order to extract cohérent groups of nodes 
from networks : détection of protein complexes (26,31 
33), of protein families (24), extraction of co-expressed 
clusters from in co-expression networks (35), etc.

The graph-based clustering algorithms MCL (34,36) 
and RNSC (37) hâve been shown to obtain good 
performances for extracting protein complexes from 
protein interaction networks (26). These algorithms can 
deal with large graphs and are very efficient in time. For 
these reasons, we included them in the NeAT tool suite.

Moreover, NeAT also includes a tool that discovers 
cliques (fully connected set of nodes) in networks.

From partitions to fuzzy clusters

As many clustering algorithms, MCL or RNSC partition 
the graphs into nonoverlapping clusters: each node is 
assigned to one and only one cluster. However, in some 
types of biological data, a single assignment may fail to 
represent multiple relationships between a node and 
varions types of neighbors (for example, a protein may 
be part of different complexes).

Some graph-based clustering algorithms support multi
ple assignment and nonassigned nodes (i.e. fuzzy cluster
ing), but the tuning of their parameters is sometimes 
délicate and the results can sometimes be weaker than 
those of a partitioning algorithm.

To keep the best of both worlds, an approach is to first 
run a partitioning algorithm and to postprocess its resuit 
by measuring a posteriori the membership between each 
node and each cluster of the partition. The membership of

a node to a cluster is the proportion of edges from this 
node that reach that cluster. If the graph is weighted, the 
membership can take edge weights into account.

This two-step approach has been used to perform a 
reticulate classification of phages and detect mosaic 
phages resulting from fusions between other phage 
genomes (38). The program graph-cluster-membership 
takes as input a graph and a clustering resuit, and returns 
a node/cluster table indicating the degree of membership 
of each node to each cluster.

On the NeAT site, clustering results can automatically 
be launched to the graph-cluster-membership form. graph- 
cluster-membership can easily be adapted to be combined 
with other graph-based clustering algorithms.

Mapping of classes onto network

NeAT program graph-get-clusters then allows to extract or 
to map node clusters onto the network. A first fonction of 
such a mapping is to visualize the cohérence of protein 
clusters or functional classes in the context of the network. 
Figure 4 displays a typical example of graph-get-clusters 
results, where known protein complexes (15) hâve been 
mapped onto a yeast protein interaction network obtained 
by high-throughput co-immunoprecipitation experiments 
(39). Edges between proteins belonging to annotated 
structural complexes hâve been colored according to their 
cluster (complex) membership. This helps the user to 
visualize the position of complexes in the interaction 
network.
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DOCUMENTATION
NeAT programs are documented at various levels. Firstly, 
a manual is accessible from each query form, providing a 
systematic description of the parameters. Second, DEMO 
buttons automatically fill the query form with predefined 
examples (data sets + parameter values), in order to give 
the intuition of the resuit returned by the tools on a typical 
situation. Third, NeAT contains a tutorial, where users 
can learn using the tools on the basis of concrète 
biological data sets.

IMPLEMENTATION AND AVAILABILITY
Unless otherwise specified, ail interaction data sets 
available in the NeAT démonstrations and the tutorials 
were downloaded from the BioGrid database (14) (http;// 
www.thebiogrid.org/).

Moreover, NeAT includes a tool allowing to download 
and precisely filter subsets of the String database. This 
database contains protein interaction data obtained by 
integrating known and predicted interactions from a 
variety of sources (40).

Except for the path finding and the graph layout 
algorithms, ail NeAT programs were developed in Perl 
and can be used as stand-alone applications on UNIX- 
based Systems (tested on Linux + Mac OSX). The stand- 
alone version is freely available for academie users upon 
request (see Informations on the NeAT website).

The large majority of NeAT tools allows the treatment 
of graphs with several thousands of nodes and several tens 
of thousands of edges in a reasonable time. Typical 
published biological networks (a few thousands of nodes 
and tens of thousands of edges) are treated within seconds. 
However, some tools may be slower (cliques discovery 
(NP-hard), betweenness and closeness computation), but 
the execution time stays reasonable (minutes).

The web site (http://rsat.scmbb.ulb.ac.be/neat/) is free 
and open to ail users and there is no login requirement.

NeAT programs are also accessible as web services 
(interface SOAP/WSDL), which allows to design pro- 
grammatic workflows and integrate NeAT tools with 
various remote resources (databases and software tools). 
Actually, our website is itself a client for the web services, 
which guarantees a constant care for maintaining func- 
tional web services.

CONCLUSION
The Network Analysis Tools provide bioinformaticians 
and biologists with a set of web tools that can be 
combined to efficiently perform the main graph operations 
(comparison, node degree computation, clustering, etc.) 
used in today’s network biology. As ail programs can be 
integrated in workflows, either on our website or via 
SOAP web services, users can easily use them to study the 
topology of a network of interest, discover densely 
connected groups of nodes, compare these groups to 
some reference classification and run négative control by 
submitting randomized graphs to the same analysis.

With the increasing number of studies involving 
biological networks, we are confident that the NeAT 
web server will be useful to biologists in general and to 
network bioinformaticians in particular.
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5.2.2 Protocole d’utilisation de quelques outils de NeAT

Sylvain Brohée*, Karoline Faust*, Gipsi Lima-Mendez, Gilles Vanderstocken and Jacques van Helden. Network 
Analysis Tools : front biological networks to clusters and pathways. Nature protocols. 2008 September 18 ; 3 : 1616 - 
1629. [145],
Dans cet article, nous proposons la marche à suivre sur le serveur web de NeAT afin de réaliser quatre manipulations 
courantes de graphes biologiques.

(a) Clustering de graphe

Nous décrivons comment appliquer l’algorithme de clustering MCL à un graphe d’interactions entre protéines 
(extrait de la base de données STRING) afin d’en extraire les groupes de noeuds densément interconnectées et cor
respondant éventuellement à des complexes protéiques. Les clusters retournés par MCL sont utilisés comme données 
d’entrée dans la suite du protocole.

D’abord, nous expliquons comment visualiser ces clusters au sein du graphe (visualisation ou extraction des arêtes 
intra-clusters) soit au moyen de NeAT ou d’autres outils de visualisation. Ensuite, nous montrons comment calculer 
pour chaque noeud son degré d’appartenance à un cluster (fiizzy clustering). Enfin, pour observer si les complexes 
retournés par MCL correspondent à des complexes biologiques, nous exposons la manière de comparer les clusters de 
protéines avec un ensemble de complexes annotés pour calculer la significativité des intersections.

{b) Comparaison de réseaux

La deuxième partie du protocole décrit comment calculer, afficher et estimer la significativité statistique de l’union 
de deux réseaux. Les réseaux que l’on compare sont le réseau d’interaction déjà utilisé dans la première partie et un 
réseau de relations de létalité synthétique (chaque gène indépendamment n’est pas nécessaire à la survie de la cellule, 
mais la combinaison de deux mutations conduit à la mort cellulaire).

Nous montrons que malgré que l’intersection entre les deux réseaux semble très faible, celle-ci se révèle néanmoins 
significative.

(c) Contrôle négatif

En bioinformatique, il est fréquent que l’on publie les résultats d’une méthode sans préciser son espérance aléatoire, 
c’est à dire, les résultats que l’on aurait obtenu si l’on avait appliqué la méthode sur un jeu de données ne contenant 
pas d’information (témoin négatif).

La partie suivante de notre protocole explique comment réaliser un tel témoin négatif en utilisant NeAT pour 
ré-échantilloner les arêtes du réseau de départ et enjoint les lecteurs à ré-éditer les étapes effectuées dans les étapes 
précédentes pour vérifier que les résultats obtenus n’étaient pas dûs au hasard.

(rf) Recherche de chemin

La dernière partie du protocole consiste à utiliser le programme de recherche des plus courts chemins installés et 
évalués par Karoline Faust au sein du graphe d’interaction utilisé dans la première partie du protocole. Le cas d’étude 
du protocole consiste à retracer une voie de signalisation induisant la division cellulaire entre les protéines Ras2p et 
Tec 1 p.

Le protocole contient par ailleurs une description des formats sous lesquels les graphes sont généralement encodés 
ainsi que des différentes métriques calculées par nos outils pour quantifier la significativité d’une intersection (de 
réseaux ou de classifications).
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Network Analysis Tools: from biological networks to 
clusters and pathways
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Network Analysis Tools (NeAT) is a suite of computer tools that integrate various algorithms for the analysis of biological networks: 
comparison between graphs, between clusters, or between graphs and clusters; network randomization; analysis of degree 
distribution; network-based clustering and path finding. The tools are interconnected to enable a stepwise analysis of the network 
through a complété analytical workflow. In this protocol, we présent a typical case of utilization, where the tasks above are combined 
to decipher a protein-protein interaction network retrieved from the STRING database. The results returned by NeAT are typically 
subnetworks, networks enriched with additional information (i.e., clusters or paths) or tables displaying statistics. Typical networks 
comprising several thousands of nodes and arcs can be analyzed within a few minutes. The complété protocol can be read and 
executed in ~ 1 h.

INTRODUCTION
This is the last article in a sériés of four protocols for the analysis of 
regulatory sequences with the Regulatory Sequence Analysis Tools' 
(http://rsat.ulb.ac.he/rsat/) and biological networks with the 
Network Analysis Tools (NeAT)^ (http://rsat.ulb.ac.be/neat/). The 
first article^ présents a protocol to predict the location of binding 
sites for transcription factors whose specificity is already known 
(pattern matching). In the second article"', we describe a protocol 
for the ab initia discovery of biological signais in biological 
sequences (pattern discovery). The third article^ shows how to 
Write scripts to automate the analysis on multiple clusters of genes 
using Web services. In this article, we describe a workflow for 
deciphering biological networks by combining network compar
ison, module identification and path finding. This protocol can be 
executed independently of the three other ones.

Network biology is emerging as a new field in biology, due to the 
increasing availability of genome-scale data sets of molecular 
interactions, such as those resulting from high-throughput 
technologies (e.g., protein interactions, regulatory networks and 
metabolome). Extracting relevant information from this huge 
amount of data requires dedicated tools. These data sets are 
commonly represented as graphs (or networks), where nodes 
represent molécules, and arcs their interactions. This représentation 
eases data intégration and makes it possible to apply well-known 
network algorithms to analyze the data.

In this protocol, we show how large biological networks can be 
explored by combining a set of modular tools accessible via a Web 
interface named NeAT. We describe hereafter the typical questions 
that can be addressed.

Network topohgy. It has been observed that some topological 
properties distinguish biological networks from random 
networks*’^. Noticeably, the distribution of degree (the number of 
arcs connected per nodes) is offen claimed to follow a power-law 
distribution*’®. The tool graph-topology can be used to analyze the 
degree distribution of any kind of network.
Network comparison. Given two networks (i.e., protein-protein 
interaction networks from two different experiments), one would 
like to analyze their degree of overlap. This question is answered by

the tool compare-graphs, which computes the intersection, union 
and différence between two networks and estimâtes the statistical 
significance of the overlap.

Node neighborhood. Given a protein, gene or another node in a 
biological network, it is of interest to identify its direct or 
indirect neighbors in this network. This is the task of the tool 
graph-neighbours, which returns the neighbors of a query node in 
a network up to a certain distance. This tool can be applied for 
instance on protein-protein interaction networks to retrieve the 
interaction partners of a given protein.

Cluster analysis. Various algorithms hâve been implemented to 
extract clusters (i.e., groups of densely connected nodes) from 
biological networks*"'®. Among those, MCl}^ algorithm has been 
shown to obtain good performances for extracting protein 
complexes from protein interaction networks'®"'^. In addition, 
this algorithm can deal with large graphs and is very efficient in 
time. For these reasons, we included MCE in the NeAT suite. The 
clusters resulting from MCE or other methods can be compared to 
some reference groups (e.g., fimctional classes) with the program 
compare-classes and mapped onto networks with graph-get- 
clusters. Upon partitioning with MCE, each node belongs to only 
one cluster. However, sometimes the assignment of a node to a 
single cluster is an over-simplification of the biological data, for 
example, a protein may be part of different protein complexes. In 
those cases, it would be better to describe how much each node is 
related to the different clusters. The program graph-cluster- 
membership postprocesses a clustering resuit and calculâtes the 
membership as the proportion of edges (or weight) linking each 
node to each cluster. The node-<luster relationships are described 
as a membership matrix, where each row represents a node and 
each column a cluster.

Path finding. Given a biological network and two nodes of interest, 
a common task is to find a biological meaningful path connecting 
those nodes in the network. For instance, path-finding algorithms 
are applied to uncover signal transduction or metabolic pathways 
in protein-protein interaction or metabolic networks, respec- 
tively'®"^'. Recently, we evaluated the performance of a k-shortest
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path-finding algorithm for metabolic pathway inference and found 
high accuracies if appropriate weights are set on the network^^.

Network randomization. Négative Controls are essential to esti- 
mate the relevance of the results. The tool random-graph proposes 
different procedures to randomize a network, which can then be 
submitted to the same workflows as the original network.

Network alteration. To test the robustness of analytic methods to 
the presence of noise, or to the incompleteness of information, the 
tool alter-graph allows to modify an existing network by random 
addition or délétion of nodes and/or edges.

Network display. NeAT includes a tool called display-graph, 
which generates static images of the input networks. Such drawings 
are convenient for a quick inspection of the results from the Web 
browser. For more sophisticated layouts and for a dynamical 
manipulation of the drawing, we recommend graph editors such 
as yEd (http://wvm.yworks.com/en/products_yed_about.html) or 
Cytoscape^^. The tool convert-graph permits to export any network 
analyzed with NeAT into Graph Modeling Language (GML) 
(http://vmw.infosun.fim.uni-passau.de/Graphlet/GML/gml-tr.html), 
a file format supported by both editors.

Figure 1 depicts the way in which the NeAT can be connected. 
We suggest the reader to follow this flow chart progressively during 
the execution of the protocol.

Comparison to other graph analysis tool suites 
A large variety of graph analysis tools exist. We may classify them in 
three categories: (i) libraries that can only be used programmati- 
cally, for example, Boost (http://vmw.boost.org/), igraph (http:// 
cneurocvs.rmki.kfki.hu/igraph/index.html) or JUNG (http:// 
jung.sourceforge.net/); (ii) stand-alone tools with graphical user 
interface (GUI) (Pajek^'*, Network Workbench (http://nwb.slis. 
indiana.edu), BiologicalNetworks^^, VisANT^*, yEd, Cytoscape, 
etc.) and (iii) tools with GUI available via the Web such as tYNA 
(http://tyna.gersteinlab.org/tyna/) or CABiNeT (http://mips.gsf.de/ 
genre/proj/CABiNet/ ).

Usually, the libraries ofîer generic graph algorithms, whereas 
stand-alone or Web-based tool suites are often specialized. For 
instance, VisANT, Cytoscape (with its plugins) and BiologicalNet- 
works focus on the analysis and display of biological networks, 
whereas yEd offers a flexible interface for the display, layout and 
édition of general-purpose graphs, but is equipped with limited 
analysis funcdons. Pajek and Network Workbench are stand-alone 
tools for generic graph analysis. Cytoscape (with plugins) and 
BiologicalNetworks allow in addition retrieval and intégration of 
biological networks.

We describe hereafter some of the advantages and current 
limitations of NeAT.

Main advantages. The main advantages of NeAT are
(1) NeAT supports a variety of modular tools, which can either be 

used separately, or combined in a workflow. These tools 
include a number of unique features (ftizzy clustering, Web 
access to MCL and RNSC, k-shortest paths with multiple start 
and end nodes, statistical comparison of classes and clusters, 
etc.) that are currently not available in other packages.

(2) The programs are designed to enable treating very large graphs 
(several thousands of nodes) without excessive cost in memory 
or time.

(3) Although most of the analyses can also be performed in 
specialized software packages such as R, the NeAT Web site

offers a user-ffiendly access for biologists who are not familiar 
with programming languages.

(4) NeAT can be run on command line, either by installing it locally 
or by calling Web services. This is not the case of the other stand- 
alone and Web-based tools (a notable exception is Pajek). The 
programmatic access (either as stand-alone application or as 
Web services) allows one to automate the executions of work
flows for multiple data sets, which would require hundreds or 
thousands of manual operations with conventional GUIs or on a 
Web site. To our knowledge, there is only one other network 
tools suite enabling workflows, namely tYNA. NeAT and tYNA 
are complementary: NeAT supports path-finding. graph-based 
clustering (MCL, RNSC and fuzzy clustering), network rando
mization and cluster comparisons, whereas tYNA includes tools 
to find motifs in networks. Because both tools support Web 
services, they can be easily combined in workflows, either by 
programming client scripts or using GUIs such as Taverna^^.

(5) NeAT may be used for any kind of network, but it was 
developed with biological networks in mind. The tools hâve 
been extensively tested on a variety of biological networks 
(protein-protein interaction networks'^, evolutionary net- 
works^* and metabolic networks^''^^). Extensive évaluation is 
rarely reported for other biological network tools suites.

Main limitations. NeAT essentially provides facilities for the
analysis of networks, clusters and pathways, but is not focused on

Flow chart of NeAT demo workflow

Figure 1 | Flow chart of the data, tools and results described in this protocol. 
Yellow represents the data set, orange the tool and light brown the results.
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the problem of network visualization. This limitation, however, is 
easily circumvented by installing some specialized visualization 
software: ail graphs generated by NeAT can be exported to several 
formats, including GML, which can be loaded with Cytoscape, yEd 
and VisANT, and DOT, which can be loaded with Graphviz.

To summarize, NeAT addresses the needs of researchers 
interested in the analysis of biological networks. Some tools may 
require background knowledge (e.g., MCL, fuzzy clustering), 
whereas others are intuitive and easy to use (e.g., graph conversion 
and comparison).

For the user with expérience in programming, NeAT can be run 
on command line or within workflow management environments 
such as Tavema. Otherwise, the user may access NeAT via its Web 
interface, guided by tutorials and demos. To our knowledge.

no other biological network tools suite exists that combines ail 
the features of NeAT.

Other applications of this protocol
For the sake of consistency, the cases treated in this protocol are 
restricted to protein interaction networks. The tools available in 
NeAT can also be used to analyze other types of biological networks 
representing other types of interactions, for example, régulation, 
signal transduction, metabolic reactions, and ecology. The fiizzy 
clustering approach was initially conceived to address the problem 
of classifying phage genomes while taking into account the frequent 
exchanges of genetic material between them^*. The k-shortest path- 
finding algorithm has previously been applied to infer relevant 
pathways in metabolic networks^^'^®.

MATERIALS
EQUIPMENT
•This protocol describes an online tool. The only requirement is a computer 
with Internet connection. Optionally, you can install yEd (http://www. 
yworks.com/) or Cytoscape^^ for visualization

• Sample interaction networks, which can be obtained from varions biological 
databases. As examples, we cite the following:
•STRING^^ (http://string.embl.de/), a database integrating seven different 
types of évidences for physical and/or functional interactions between 
proteins: experimental évidences, phylogenetic profiles ('co-occurrence’), 
gene fusion/fission, synteny (‘neighborhood’), coexpression, text mining 
and a data set called ‘database’, regrouping several criterion selected by the 
STRING annotation team

• BioGRlD^^ (http://www.thebiogrid.org/)> a database of protein and genetic 
interactions including > 116,000 curated interactions from yeast, 
Caenorhabditis elegans, drosophila and human

•BioCyc^^ (http://www.biocyc.org/) or KEGG^ (www.genome.jp/ke^), the 
two main metabolic pathway databases

• The data required for the study cases treated in this protocol is available in 
the data repository site: http://rsat.ulb.ac.be/nedt/. AU the networks used to 
illustrate this protocol were taken from the yeast Saccharomyces cerevisiae.
We selected various netv«5rks representing diverse types of interactions 
between biological molécules (protein interactions, metabolism, protein 
complexes, genetic interactions, etc.)
• Protein-protein interactions (physical and functional). From the STRING 
database^*, we extracted a subset labeled as ‘database’ by the STRING team. 
Under this label, they regrouped different types of protein-protein interactions

and metabolic relationships (Jensen L., personal communication). This 
network contains 1,237 nodes representing proteins, and 11,027 edges 
representing a mixture of physical and functional protein-protein interactioas. 
The interactions between two proteins are considered symmetrical; it is an 
undirected graph. The network is stored in data repository, a tab-delimited 
text file named yeast_string_database_graph_names_undirected.tab

• The synthetic iethality network was extracted from the BioGRID 
database^^. It represents genes (2,353 nodes) whose individual délétion is 
viable, but whose paired délétions (12,419 edges) are léthal

•Protein complexes. The file mips_complexes_names.tab describes the 
collection of protein complexes annotated in the MIPS database^'’. 
Complexes detected only by high-throughput experiments were discarded 
from the data set. The first column of the file gives the gene name, the 
second column the complex name and the third column the gene identifier. 
In total, the file contains 1,121 distinct proteins forming 243 distinct 
complexes. Note that a protein can bdong to several complexes

• Signal transduction pathway. As study case for the path finding, we take a 
yeast signal transduction pathway mentioned by Scott and colleagues’®.
This pathway, known to regulate filamentous growth in yeast, starts with 
RAS2 and ends with TECl. The authors attempt to recover this pathway 
with a path-finding algorithm based on color coding’*. We will try to 
recover it using Pathfinder

Incompatibility between file formats is a constant problem in bioinformatics.
To facilitate the use of the Web site, most tools support several among the
most popular formats used to describe networks. A description of the
supported format is given in Box 1

BOX 1 I MAIN GRAPH FORMATS
The tab-delimited format K a convenient and intuitive way to encode a graph. Each row represents an edge and each column an attribute of 
this edge. The two column fields are the source and target nodes. If the graph is directed, the source node is the node from which the arc leaves 
and the target node is the node to which the arc arrives. Logically, in undirected graph, the columns containing the source and the target nodes 
may be swapped. Orphan nodes can be included by spedfying a source node without target. Some additional edge attributes (weight, label, 
color) can be placed in additional columns. The tool Pathfinder extends this format by supporting any number of attributes on nodes or edges. 
Check the Pathfinder help page for more details.
The GML format ailovis for the spécification of additional layout and display attribute, such as node position, as wellas the color, the label and 
the width of nodes and edges. A Graph Modeling Language (GML) file is made up of nested key-value pairs. The most popular graph editors 
(such as Cytoscape and yEd) support GML as input format.
The DOT format is a plain text graph description language. DOT files can be loaded in the programs of the suite Graphviz (http:// 
www.graphviz.org/). It is a simple way of describing graphs in a human- and computer-readable format. Similar to GML, DOT supports 
various attributes on nodes (i.e., color, width, label).
Several tools also accept adjacency matrices as input. An adjacency matrix is an N x //table (with N the number of nodes), where a celM[/,y] 
indicates the weight of the edge between nodes i andj (or 1 if the graph is unweighted).
The Network Analysis Tools program convert-graph fadlitates the handling of these formats by supporting interconversions between various 

\niput (tab, gml, adjacency) and output formats (tab, dot, gml, adjacency). y
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PROTOCOL I
PROCEDURE
Downloading a sample network
1| We will show on an example workflow how the different tools of NeAT can be combined to analyze a network taken from 
the STRING database. Open a connection to the data repository for this protocol (see EQUIPMENT).

2| Download the network ^[eyea5t_string_database_graph_names_undirected.tab on your computer. It 1s described In a 
tab-dellmited file that contains five columns. Each row represents one Interaction between two genes or between their products. 
As described in Box 1, the two first columns indicate the name of the Source and Target genes/proteins of the source and target 
nodes. The third column contains a score ranging from 0 to 900, which reflects the reliability of the indications available for 
this interaction. Higher scores represent more reliable interactions. In this case, the score is higher if an interaction is found 
several times in different data set. The columns 4 and 5 contain the gene identifiers corresponding to the gene names in 
columns 1 and 2.

3| Open a connection to the NeAT Web server: http://rsat.ulb.ac.be/neat/.

Cluster analysis
4| Extracting clusters from the network with MCL (Steps 4-10). We will first apply graph-based clustering to detect groups of 
highly interconnected nodes in the sample network. For this, we will use the MCL algorithm, a fast unsupervised clustering 
algorithm based on simulation of flows in graphs^'*. In the menu from the left panel, click on the link MCL clustering to open 
the MCL quety form.

5| Click on the Browse... button, and choose the file containing the network (e.g., yeast_string_database_graph_names_ 
undirected.tab for the study case discussed here).

6| Specily the columns containing the source, target and (optionally) weight attributes of the tab-delimited file. In our 
example file, the source and target columns are by default 1 and 2 so we only hâve to add the weight column:
Weight column = 3. Note that if you want to work with the gene identifiers instead of the gene names, you could hâve used 
value 4 and 5 in the source and target column fields. However, this is not recommended in this protocol as in the following we 
will only work with gene names.
À CRmCAL STEP The weighting of edges strongly affects the MCL resuit, because the principle of the algorithm is to iteratively 
enforce the weight of the most 'important" edges in the network. The 'importance' of an edge is determined by both its initial weight 
and its place in the network.

7| Choose an inflation value (between 1.2 and 5). For the study case, select 1.8.
À CRmCAL STEP This parameter acts on the granularity of the clustering procedure, that is, the number of clusters (and 
consequently the number of éléments per cluster). The number of clusters increases with the inflation value. This parameter must 
thus be fine-tuned according to the structure of the network. In a recent évaluation, we found that an inflation value of 1.8 was 
optimal for protein-protein interaction networks^^.

8| Click on the GO button. The processing should take a bit less than one 1 min.
? TROUBLESHOOTING

9| The resuit page displays a figure showing the cluster size distribution, that is, the number of clusters (ordinate) of each 
size (abscissa). The page also contains a link to the clustering resuit. This file can be saved by right-clicking on the URL link 
and selecting Save link as..., and save it on your computer under the nameyeast_string_MCL_clusters.tab.

10| To inspect the resuit file, you can either use a text editor to open the fileyeast_string_MCL_clusters.tab stored on 
your computer, or click on the URL on the resuit page. The MCL resuit is a simple two-column table, where the first column 
indicates the node names (gene names in our case), and the second column the cluster names. A quick inspection of this table 
from top to bottom shows that the first clusters contain more nodes than the last ones. MCL sorts the clusters by decreasing 
order of size.

111 Extracting the subnetwork defined by the clusters (Steps 11-17). We will now map the clusters resulting from MCL onto their 
original network. For this, there are two alternative ways to proceed: directly load the files stored on the server (option A) or 
transfer the network and cluster files from your computer (option B).
(A) Directly load the files stored on the server

(i) The MCL resuit page displays a ‘Next step' box, allowing you to send the MCL output to several alternative tools. Click the 
button Map those cluster on the network. This will call a form graph-get-clusters, with prefilled values for the parameters 
Graph and Clusters.
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PROTOCOL

(B) Transfer the network and cluster files from your computer
(i) An alternative way to enter data in the tool graph-get-dusters is to click on the link ‘Map dusters onto network in the 

left menu. This wiLl open an empty form, in which you wiLL hâve to enter the data (for our study case, the graph is in 
the f\[eyeast_string_database_graph_names_undiredecl.tab and the dusters in the fileyeast_string_MCL_dusters.tab). 
However, this wouLd require to transfer those two files to the server, albeit it already contains a copy of both in the 
temporaty directory. Whenever possible, you should thus use the 'Nextstep' buttons rather than transferring the files back 
and forth between your computer and the server.

12| The main choice for the tool graph-get-dusters is the output type. The program supports two types of operations between 
the network and the dusters. (i) The option annotated graph labels each edge according to its intraduster or interduster 
nature, (ii) intraduster edges selects a subnetwork restrided to the intraduster edges (intercluster edges are simply deleted 
from the network). You can experiment the three options. In this section of the protocol, we will extract the subnetwork 
defined by the MCL clusters. For this, select the option intraduster edges.

131 Several output formats are proposed, but for the visualization purpose, seled the intraduster edges output in the
GML format.

141 Click on the button GO.

161 A quick way to visualize the resuit is to fetch it to the 
NeAT visualization tool. However, beware that this tool offers 
limited functionalities: it returns a static image, with a sim- 
plistic layout. The main fonction of this tool is to provide a 
quick view of the resuit, before visualizing it with spedalized 
tools. To visualize the resuit network with NeAT, click on the 
button Display the graph. A new form will then be displayed. 
Select the desired output format. If the network is weighted 
(e.g., our study case), you can activate the option Edge width 
proportional to the weight. To obtain the figure, click on the 
button GO. This process may be slow (>1 min) depending on 
the size of the graph.

171 For a better visualization of the network, open the GML 
formatted file obtained in Step 15 with Cytoscape, yEd or any

©
other visualization program of your choice. After having
opened the GML file, you need to apply some layout to display 
nodes and edges harmoniously. For yEd and Cytoscape we 
recommend the option Organic layout. After this, you should 
see a set of well-separated components, each corresponding to 
a MCL cluster. Each cluster is displayed with a spécifie color for 
the edges (Fig, 2a).
? TROUBLESHOOTING

18| Mapping the dusters onto the network (Steps 18 and 19). 
In the previous section, we used graph-get-dusters to sepa- 
rate the MCL clusters by deleting interduster edges from the 
original network. Alternatively, the same tool can be used to 
label ail the edges according to the cluster composition.
Corne back to Step 12, but this time, select 'annotated graph 
(ail edges)' as output type.

191 Repeat Steps 13-17, and compare visually the resuit with 
that obtained in the previous section (Fig. 2b).

Figure 2 | Mapping of the clusters obtained with the MCL algorithm on the 
STRING database data set. (a) Only the intraduster edges were consetved and 
each cluster is highlighted with a different color. (b) Interduster (black) and 
intraduster (colored) edges are both displayed. The layout and display were 
obtained with yEd.

15| The resuit page should appear after < 1 min, displaying a set of buttons for postprocessing the graph-get-cluster resuit, 
and a link toward the resuit file. You can store the resulting GML graph on your computer for later use by right-clicking on the 
URL in the graph-get-dusters resuit page. Save the resuit in a 
file named yeast_stiing_MCLJntra_duster.gml.

J'Aj
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Fuzzy clustering
20| We wilL now use the tool graph-cluster-membership to compute the degree of membership of each node to each of the 
cLuster obtained from MCL. This can be done in either of two ways. (i) Corne back to the page with the MCI output and click on 
'Cluster membership' to open graph-cluster-membership. (ii) AlternativeLy, you can cLick on the link Cluster membership in 
the left paneL, and specify the graph parameters as in Steps 5 and 6. To upLoad the MCL output, cLick on the button besides 
'Upload clusters from filé: and specify the Location of the f\\.e yeast_string_MCL_clusters.tab on your disk.

211 Search for the membership matrix and select weight as stat.
À CRITICAL STEP For weighted graphs, weight or relative weight may be chosen. Otherwise, the strength of the links is not 
considered for calculating the membership of a node to a cluster. When relative weight or relative edge is selected, the weights or 
number of edges of a node to a cLuster are divided by the number of nodes of that cluster.

22| Click on the GO button. After a minute, a page appears with links to three files: a tab-delimited text file, and two image 
files providing, respectively, low- and high-resoLution heatmaps. In ail cases, the output displays the membership matrix, 
where entries correspond to the membership degree of the node given by the row to the cluster given by the column. The 
text-formatted table contains the numeric values of the memberships coefficient associating each node (row) to each cluster 
(column). This is a tab-delimited file that can be Loaded in various programs (e.g., Excel, R) for further processing. The heatmap 
is a graphical représentation of the same data, where the gray Level is proportional to the degree of membership (Fig. 3).
? TROUBLESHOOTING

231 Comparing the clusters with reference classes (Steps 23-27). To evaluate the biological relevance of the clusters discovered 
with MCL, we can compare them with some reference classification, for example the Gene Ontology^® or the collection of protein 
complexes from the MIPS database. To illustrate this, we will compare the MCL clusters obtained above with the complexes 
stored in the MIPS database. Each MCL cLuster will be compared to each complex of the database. CLuster/compLex comparisons 
will then be scored with different statistics described in the manual page of the tool and in Box 2. Corne back to the page with 
the MCL resuit (Step 9). On in the Next step box, click on the button ‘Compare these clusters with other clusters'. AlternativeLy, 
in case you saved the MCL resuLt in a file, you can directly click on the link Compare clusters/classes in the left panel and 
upload the MCL resuLt file with the Browse button under query class.

24| As reference classes, we will use the collection of MIPS complexes. For this, first download the file mips_complexes_ 
names.tab from the data repository (see EQUIPMENT).

25| We will now specify the reference classes in the compare<lasses form. To indicate that MIPS complexes will serve as 
reference classes, click on the Browse... button below Reference classes, and select the file mips_complexes_names.tab that
you downloaded on your computer at Step 24. In NeAT, classes are described with the same tab-delimited format as clusters:
each row describes the membership of 
one element (first column) to a class 
(second column). OptionalLy, an addi- 
tional column can be specified with the 
option 'Score column', to indicate a 
score that will be used to compute some 
similarity metrics (e.g., dot product).
For this study case, the MIPS complexes 
are described in a three-column file 
indicating the protein name (first col
umn), the complex (second column) and 
the gene ID (third column). There is no 
score associated to the protein-complex 
membership, and we will thus Leave 
empty the option score column.

26| The options Thresholds on return 
fields (see Box 2) alLow one to combine 
various constraints to select the most 
significant intersections between query 
and reference clusters/classes. The 
default threshold on significance 
(sig > 0) usually gives satisfactory 
resuLts. For our study case, the other 
thresholds do not need to be changed.

O »-CN»eo^
<0| O0| y-^ y-^

"ô ’Sô'ô'ô'ô'ôÔ'o "S ô'Gü'o 'oo'oo'"
EFB1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
RPL19B 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

PDA1 0.00 0.83 ;

tnOd

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0,00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.06

LPD1 0.00 0.74 0.05 0.00 0.00 0.00 0.05 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.08

LEU1 0.00 1,00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

PYC1 0.00 0.77 ,0.10 0.10 0.00 0.00 0.05 0.00 0.00 0.00 0,00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.08

RPB9 0.00 0.92 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04 0.00 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

RNR4 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

EN01 0.00 0.57 ; 0.00 0.00 1^ 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
FOL2 0.00 0,95 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

RPC10 0.00 1 00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

EN02 0.00 I 0.67 0.00 0.00 m|0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
RPB3 0.00 0.96 0,00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04 0.00 0,00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
RNR3 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

CYR1 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
RNR2 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
RPB4 0,00 1,00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

RPB34 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0,00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

HYS2 0.00 0.67 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

POL32 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Figure 3 | Fuzzy-clusters obtained by combining MCL and the graph-cluster-membership tools. The 
section of the heatmap shows that several proteins hâve cluster membership percentages largerthan zéro 
for several clusters; for example, ENOl belongs to both clusters cl_2 (57%) and cl_5 (43%).
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PROTOCOL

BOX 2 I METRICS FOR COMPARISONS BETWEEN CLASSES OR BETWEEN GRAPHS
In severat sections of this protocol, we try to detect significant intersections between two classifications (e.g., MCI clusters, MIPS complexes, 
etc.) or between two graphs (e.g., interactome). The Network Analysis Tools suite includes specialized programs to compare classes/clusters 
(compare-dasses), or graphs (compare-graphs), using various comparison statistics.

In both cases (classes or graphs), we can consider that we hâve a finite set of N éléments. For compare-dasses, N is the total number of 
éléments that can be a member of any reference or query class (e.g., ail the yeast genes). For compare-graphs, the N éléments are ail the edges 
that could possibly be traced between any pair of nodes of the input graph (e.g., ail possible intersections between any pair of proteins). 

Let us then define
W the total number of éléments in the universe (cluster/class members for compare-dasses, graph edges for compare-graphs);
R a reference set (one class/cluster, or one graph), containing Nr éléments;
Q a query set (one class/cluster, or one graph), containing Nq éléments;
C the intersection between a query and the reference set;
Ne the number of éléments in this intersection.

Maximal number of edges in a graph
The maximal number of arcs between a set ofX nodes dépends on whether this graph is directed or not and on whether it does or does not admit 
self-loops. We can easily compute the value in the four possible cases.
Directed Self-loops Number of edges
Yes Yes N = X^
Yes No N = X^-X = X{X- 1)
No No li

rs
» ,

No Yes », x*x(x~i)
/V — 2 -■ 2

The column "Number of edges" corresponds to the N used for the statistics on graph comparisons.

Taccard coeffident
The Jaccard coefficient is defined as the ratio between the intersection and the union between two sets.

7 _ ena _ Ne 
'' ~ Rua ~ Nr*Nq-Nc-

The advantage of the Jaccard coeffident is that it gives us an intuitive perception about the mutual coverage of the query and the reference. 
However, it présents the weakness to be independent of the absolute sizes of the union and intersection. For example, an intersection 
of 1 element between a set of 3 and a set of 2 éléments will give the same Jaccard coefficient as an intersection of 100 between a set of 300 
and a set of 100 éléments, whereas the random expectation for these two events is very different. A more reliable statistics is the 
hypergeometric coefficient, as discussed below.

The hypergeometric probability
The hypergeometric distribution is often used to estimate the significance of the intersection between two random sélections in a set. The 
classical example of application of the hypergeometric distribution is the random sélection without replacement in an urn containing a set of 
white and black balls.

The reference set (classes or graph) can be assimilated to the black balls of the urn example. The query set corresponds to the sélection without 
replacement (indeed, a member cannot appear several times in the same class and an edge cannot appear several times in the same graph). 
The hypergeometric P value indicates the probability to observe by chance at least x éléments at the intersection between the query set and the 
reference set.

fi fUii ■ '
/’val = P[X > A/C) = E

i = Nc «
The P value can be interpreted as the probability for one comparison to return a false positive.

In the case of compare-dasses, an important correction has to be done for multitesting. Indeed, each class of the query set (e.g., MCI clusters) 
will be compared to each class of the reference set (e.g., MIPS complexes). The number of comparisons is thus the product between the number of 
classes in the query set, and in the reference set, respectively. Thus, the nominal P value can be misleading because even a low Pvalue is expected 
to emerge by chance when the number of comparisons is very high. A classical comection for this multitesting is to compute the E value.
^val — P ' Pval'
where T is the number of tests. The E value represents the number of false positives to be expected in a battery of t-tests.

To give a realistic order of magnitude, in our study case, we compared 243 clusters obtained from MCE with 107 complexes annotated in the 
MIPS. The number of comparisons is thus T = 243 x 107=26,001. Consequently, with an upperthresholdof 1% on the Pvalue, we would expert 
at least 260 false positives!

It is also usual to perform a minus log conversion of the E value, which gives the 'significance score', 

sig=-logio(Evai).
The sig score gives an intuitive perception of the exceptionality of the intersection between sets: a négative significance indicates that an 
intersection of at least that size is likely to occur by chance, a positive value means that it is significant.
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27| Qick on the GO button. After a few seconds, a resuLt page appears with Links pointing toward two alternative output 
formats: tab-deLimited text file or hypertext markup Language (HTML) page (Fig. 4). The tab-delimited text file can be 
downloaded to your computer and then imported to varions applications for further analysis. The HTML format is useful for 
inspecting and handling the resuit on the Web browser. The NeAT HTML tables support dynamic reordering of the rows according 
to the values of any coLumn, by clicking on the header of this column. The first line of the resuit file indicates the parameters 
used for the analysis and documents the content of the coLumns. This is foLlowed by a resuLt table, where each line reports the 
comparison between one MCL cluster and one complex.

Network comparison
28| In this section, we wilL use the tool compare-graphs to compare the interactions annotated for the yeast Saccharomyces 
œrevisiae in the STRING database with the synthetic lethality relationships obtained from the BioGRID database. Download 
on your computer the file Saccharomyces_cerevisiae_biogrid_syntheticJethality_names.tab from the data repository 
(see EQUIPMENT).

291 In the NeAT menu of the Left panel, click on the link Network comparison. For our study case, select as Query graph the 
previousLy downloaded h[e yeast_stiing_database_graph_names_unclirected.tab, and as Reference graph the file Saccharomyces_ 
cerevisiae_biogndjsynthet’cJethality_names.tab, by clicking on the corresponding Browse... buttons. For each file, you need to 
spedfy the coLumns containing source and target nodes, respectively. In both files, the first column contains the source and 
second column the target. We thus just hâve to fill the weight column for the quety graph (weight = 3) as done previously. The 
reference network (synthetic lethality) does not contain edge weights.

30| Since in our exampLe, only the edges of the STRING network are weighted, select weight/label of the query for the option 
Weight/label on the edges of the output graph.

ecnpaxe-clasMfl -v 1 -r /hoM/rMt/r«a'Cool«/publie_html/CBç/coa^r«-r«f*clas«««.4BlvXAKVEb /ho<M/raac/rM-tool«/public_hcnl/caip/co(spare-qu«ry-cl»«**«.rw4rNXwoRT -racurn raoX. 
occ.prc^ -Ith Q 1 -Ith R l 'Ich ^ 1 *lth alg O -aort alg

/l)i:«M/raat/raa-cool«/publle_bcinl/ciif>/ooapare-qu«ry-claaMs.rw4INKwoRT
/hoiM/raAt/raA-tool8/publlc_hcml/tiTf>/conpare-r«t-clMMs.4BlvXAMVIlb

Quary claaaaa (nq)
Rafarance claaaaa <ar)
Klameata in ra£ claaaaa (nr) 
Blanants in quary claaaaa (nq) 
Elamanta in quary«raf claaaaa 
Population alza 
Coopariaona <rn*nq) 
Multl'taatlng corraction (ne) 
Sort )cay 
Thraaholda

Column cwitanta

243
1131
1340
1661
1661

257S8
25758

1 ran)c
2 raf
3 quary
4 R
5 0
6 OR
7 OvR
8 RIO
9 QIR
10 >OlR
11 P_val
12 *_val
13 alg 
raf
Cytoplaamle-rlboaooiaa cl_l
eytoplaamle-ribosomal- larga-acl_l 
26S-protaaaoina cl_8
cyt^la8Bie-rlboaonal-Bniall-ael_l 
19-325-ragulator el_8
Pra-rapllcatlon-eeaplax cl_17
Raplicatlcn-conplaxas 
RaplicatiOQ'Conplax cl_17
H«*cranaporcing-ATPaae-vacuolcl_9 
206-protaaaama
PO-Pl-ATP-aynthaaa el_9
Cytocbroaw-bcl-coAplax cl_38
Ollgoaaccharylcranafaraaa el_21 
RapllcacleD*lnlclaclaa-coBpl<el_17 
R^lieaticn-forlC'Coaplaxaa el_10 
Anaphaaa-proaocing-ccaqilax cl_4 
Cytocbrocaa-c-oxidaaa cl_37
RKA-polymaraaa-I 
cdc26p-eoiRplaxa8

1 HA 
1 NA 
1 NA 
0 NA

Ran)c of tba eonpariaon
Nama of tba firat claaa (eallad claaa Q haraafcar)
Nama of tba aaccMiâ claaa (eallad claaa R haraaftar)
NuRibar of elamanta in claaa R
Nun^r of alamants in claaa 0
Nun^r of alamants found io tba intaraaclon batween claaaaa R and Q
IhindMr of alamants found in tba union of claaaaa R and Q. Tbla is R or 0-
Numbar of alamants found in claaa R but not claaa Q
Kun^r of alamants found in tba claaa 0 but not io claaa R
Nuii±>ar of alamants of tba population (P) found naitbar in claaa Q nor in tba claaa R 
P'valua of tba intarsactioD, ealculatad witht ha hyparqaematne fusetiao. Pval • P(X >• QR).

value of tba intarsactioo. B_val • P_val * nb_taats 
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Figure 4 | Most significant associations between MCL clusters versus MIPS complexes. This figure shows only the top of the table retumed by the program 
compare-ebsses. Each row représenta the comparison between one complex (reference) and one MCL cluster (quety).
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31| SeveraL alternatives are possible for the option Output type, corresponding to various combinations of the query and refer- 
ence graphs (union and différence). The arcs of the resulting graph will be labeled and colored differently depending on whether 
they belong to the query graph only, the reference graph only or to their intersection. For the study case, to only return the 
arcs that are in common to both graphs, select Intersection as Output type.

32| If you want to visualize the resulting network with yEd or Cytoscape, select GML format as Output format.

331 In case your graph is directed, check the option Graphs must be considered as directed, so that an edge from node A to 
node B is considered as distinct from an edge from B to A. In our study case, protein interactions are undirected, so this option 
must remain unchecked.

34| Finally, you can indicate whether or not your graph may admit self-loops (edges having the same node as source and 
target). In our study case (synthetic lethality versus STRING interactions), the graph is undirected and has no self-loop.
▲ CRinCAL STEP The intersection statistics will be strongly affected by the nature of the graph (directed or not, with or without 
self-loops), as described in Box 2.

35| When this form is filled, click on the GO button. The computation of the comparison may take some time (between 10 s 
and a few minutes) depending on the size of the input networks.

36| The resuit page (Fig. 5a) shows statistics about the sizes of the input graphs, their union, intersection and différences 
(see Box 2) and a link pointing to a separate file corresponding to the comparison network. To save this network on your com
puter, right click on its URL and select Save link as ... The resulting network can be visualized as described above (Fig. 5b).

371 The 'Nextstep' box permits to use the network resulting from compare-graphs as input for some other NeAT programs 
(clustering, display, randomization, etc.).

Négative Controls
38| To check that the results described previously were not obtained by chance only, we can run random négative Controls by 
applying the processes described previously to random graphs. The program random-graph can be used to generate random 
graphs according to various random models. Click on the link Network randomization in the left menu. Upload a graph (e.g., 
yeast_string_database_graph_namesjjndirected.tab) and select the output format of your choice.
▲ CRITICAL STEP The most important parameter is the choice of the type of randomization. In general, we would recommend to 
select the option node degree conservation that consists in shuffling the edges, each node keeping the same number of neighbors 
as in the original graph. This procedure is specially designed to avoid duplicating edges, unless you check the option ‘Allow 
duplicated edges! (this should usually not be done). Another randomization type is the node degree distribution conservation 
where the global distribution of the node degree is conserved but each node présents a different degree than in the original 
graph. Finally, the program also supports Erdos-Renyi randomization, where edges are distributed between pairs of nodes with 
equal probability.

39| To obtain the randomized network, click on the GO button.

40| You can now apply to this randomized network ail the steps described in the previous paragraphs (clustering, subnetwork 
extraction, comparison with reference graph, etc.). In principle, the results obtained with the randomized graph should be 
clearly less convincing than those obtained with the real STRING interaction network.

Path finding
411 Given an interaction network (e.g., the STRING database network) and two query proteins, we can ask which intermediate 
proteins connect them. This question can be answered using Pathfinder, a toolthat retrieves the k-shortest paths in a network 
for given source and target nodes (see Box 3 for more information on /r-shortest paths finding). The STRING network with 
converted weights is available in the data repository (see EQUIPMENT), in the file string_database_graph_converted_weights.tab. 
Download this file to your computer.

421 In the NeAT main menu, click on the menu Path finding, then on k shortest path finding to open the Pathfinder goery 
form. Upload your network by clicking on the Browse... button in the section Network. Alternatively, you can copy-paste 
the network into the text field. Eor the case you would like to store this network on the server for later use, click the

1624 I V0L3 NO.IO | 2008 | NATURE PROTOCOLS

http://www.nature.com/natureprotocols


Figure 5 | R
esuit of the fusion betw

een the BioG
R

ID synthetic lethality data set (reference gtaph) and the yeast-protein interaction data set annotated in the 
STR

IN
G database (query graph). (a) C

om
parison statistics (see Box 2). (b) Drawing of the union graph (w

ith yEd). C
olor code; red edges, false positives (edges 

found in the quety graph but not in the reference graph); blue edges, false négatives (edges found in the reference graph but not in the query); green edges, 
true positives (edges présent in both netw

orks, in this case, only 138 am
ong the ~20,000).

© 2008 Nature Publishing Group http:/Awww.nature.com/natureprotocols

PR
O

TO
C
O

L

http://www.nature.com/natureprotocols


©
 2

00
8 

N
at

ur
e 

Pu
bl

is
hi

ng
 G

ro
up

 htt
p:

//w
w

w
.n

at
ur

e.
co

m
/n

at
ur

ep
ro

to
co

ls

PROTOCOL

BOX 3 ! Jlr-SHORTEST PATHS FINDING IN WEIGHTED NETWORKS
Path finding attempts to find the shortest path between a given start node and a given end node in a network (graph). If several such paths 
exist, they should be ait returned as equally valid solutions. Sometimes, we are not onty interested in the shortest path, but also in the second 
shortest, third shortest or, in general, the k-shortest paths. The task of a k-shortest paths algorithm is to enumerate ail paths up to the requested 
rank (k) in the order of their length. This is accomplished for example by the recursive énumération algorithm^^ or by Eppstein's algorithm^®. 
Often, the edges in biological networks are not equally relevant. For example, experimentally validated protein-protein interactions are more 
trustable than those observed in only one high-throughput experiment. To express such differential reliabilities, a higher cost (weight) can be 
placed on edges representing less trustable protein-protein interactions. When costs, or weights, hâve been set on the nodes or edges of a 
network, we no longer search for the shortest but for the lightest (that is less costly) path. Consequently, the k-shortest paths algorithm returns 
paths ranked according to their weight with the lightest path on top.

The weights hâve to be selected in a relevant way for the biological network of interest. The choice of a relevant weighting criterion clearly 
dépends on your expérience about this network and about the quality of the data available.

In a previous study^^'^^, we evaluated the accuracy of k-shortest path finding for inferring metabolic pathways from compound/reaction 
networks, and showed that a graph where each node is weighted according to its degree (number of incoming + outgoing edges) achieves an 
accuracy of 83%.

In our study case with the yeast interaction network, we will use the scores provided by STRING as weights. In this case, the score assigned to 
an edge is a measurement for the reliability of the protein-protein interaction represented by this edge. In contrast, for Pathfinder, an edge 
weight is the cost of this edge. Therefore, we converted the scores into costs using the following formula:

IV. = 1,000 
s, ’

where S^ is the score of an edge as defined in STRING (from 0 to 1,000), and is the weight assigned to that edge for path finding.

Store network on server check box. This will allow you to perform further analyses on the same network, without having to 
transfer it repeatedly from your computer to the server.

431 Enter the IDs of the source and target nodes. For this study case, type RAS2 in the Source nodes field, and TECl into the 
Target nodes field.

44| For the option Weighting scheme, select ‘as given in input graph'. This will spedfy that weights should be taken from the 
third column of the input file and not calculated according to a predefined weighting scheme.

45| The resuit can be exported in varions formats, depending on what you want to do with the resulting paths. (i) If you want 
to display the path in a tabular format, select Table as Output format, (ii) The resuit can also be exported to GML format, to 
visualize the resulting paths as a subset of the original network (this can be done with visualization Cytoscape or yEd). For this, 
select Graph as Output format, set the Graph format to GML format and set the Graph output type to paths unifled into one 
graph.

461 Click GO to start the computation.
? TROUBLESHOOTING

471 The resuit will be displayed according to the option chosen at Step 45. (i) Output format 'Table'. After a few seconds (or 
minutes, depending on the size of your graph), the results should appear in the form of two links. The first link points to the 
table of paths in simple text format, the second to the same table in HTML format (Fig. 6). If the checkbox Store network on 
server has been clicked, Pathfinder returns the identifier of the submitted network in addition. Submitting this identifier instead 
of the network itself speeds up the next path-finding job performed on it, because the previously transferred network is used, 
thereby avoiding to upload it again. (ii) The resuit form will contain a link to the resulting network in a GML file, which can be 
downloaded on your computer and displayed with Cytoscape or yEd. This link is followed by a ‘Next steps' box, which will permit 
you to fetch the resuit network into another NeAT tool.

• HMING
The timings listed below dépend on the server load (the number of jobs currently running on the server). However, for the study 
case we expect the tools to finish within 6 min.
Compare graph: <30 s; MCL: <20 s; graph-get-clusters: <40 s; display-graph: <1 min; compare-classes: <20 s; Pathfinder: 
<1 min; Fuzzy clustering: <2 min

? TROUBLESHOOnNG
Troubleshooting advice can be found in Table 1.
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PROTOCOL 1
Experlment exp.O 
Pathfindirtg results
Date-Thu Jun 26 16:03:53 CEST 2008

INPUT
Source>RAS2
Target-TCCl
GraphwPalh(înder_tmpGf»ph_d597cd86-3095-475f-99«7*d70a542d072a.tab
Ur>dlreâed>true
Metabolk startdard format-falsa
REA format*false
Temporary directory>Temp
CONFIGURATION
Aigorithm-rea
Weight PoUcy>
Weights given on arcs^true 
Maximal weight* 1000000 
Maximal length*1000000 
Minimal iength*0
Exclusion attribute*ReferencedObJect.PublicId 
Ranlc»5
REA tlmeout*10 
EXPLANATION OF COLUMNS 
Start nodewgiven start node idenUfler 
End node*glven end node identifier 
Kspath index
Rank-rank of path (paths having same distance hâve the same rank, though Uteir step number might differ) 
Distance*weight of path (sum of edge weights)
Steps*number of nodes in path
Path-sequence of nodes from start to end node that forms the path

«start node
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RA52
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RA52
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2
RAS2

end node
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl
TECl

path index rank 
1 
2
3
4
5
6 
7 
6 
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20 
21 22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34

distance steps
1 6.25
2 7.5
2 7.5
2 7.5
2 7.5
2 7.5
2 7.5
2 7.5
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75
9 8.75

path
6 RAS2->C0C42->STE20->FUS3->STE12->TEC1
7 RAS2->COC42->STE20* >STE11->FUS3->STE12->TEC1 
7 RAS2->CDC42->SH01->STE20->FUS3->STE12->TEC1 
7 RAS2->COC42->STE20->FUS3->D1G1->STE12*>TECI 
7 RAS2 >COC42- >BEM1->STE20*>FUS3 >STE12->TECI 
7 RAS2->COC42->STE20->STE5->FUS3->STE12->TEC1 
7 RAS2->COC42->STE20 >FUS3->OlG2*>STE12->TECl
7 RAS2 >COC42*>STE20->STE7->FUS3->STE12 >TECl
8 RAS2*>COC42->STE20->STÉS*>STE7->FUS3->STE12*>TEC1 
8 RAS2->CDC42->BEMl->STE20->STEll->FUS3->STE12->TECl 
8 RAS2->CDC42->STE20->STE7->STE11->FUS3->STE12->TEC1 
8 RAS2->CDC42->STE20->STE5->STE11->FUS3*>STE12->TEC1 
8 RAS2->CDC42->SH01->STE20->FUS3->D1G1->STE12->TEC1 
8 RAS2->CDC42->BEM1->STE20->STE7->FUS3->STE12->TEC1 
8 RAS2->CDC42*>STE20->STE5->FUS3->DIG1*>STE12->TECI 
8 RAS2->CDC42->STE20->STE7->FUS3->DIG1*>STE12->TEC1 
8 RAS2->CDC42->STE20->STE11*>STE7->FUS3->STE12->TEC1 
8 RAS2->CDC42->STE20*>STEll->STE5->FUS3->STE12*>TECl 
8 RAS2->CDC42->STE20->STE7->KSS1->DIG1->STE12->TEC1 
8 RAS2->COC42->SHOl->STE20*>STE5->FUS3->STE12->TECl 
8 RAS2->CDC42->BEM1->STE20->FUS3->DIG1->STE12->TEC1 
8 RAS2'>CDC42->STE20->STE11->FUS3->D1G2->STE12->TEC1 
8 RAS2->COC42->STE20->STE7->FUS3->OIG2->STE12*>TEC1 
8 RAS2 >CDC42 >BEM1->STE20->FUS3->DIG2->STE12->TEC1 
8 RAS2->CDC42*>STE20->FUS3->DIGI->D1G2->STE12->TEC1 
8 RAS2->CDC42->STE20->FUS3->DIG2->D1GI*>STE12*>TEC1
8 RAS2->C£X:42->SHOl->STE20->STEll->FUS3*>STE12->TECl 
8 RAS2->CDC42*>STE20->STE7->KSS1->DIG2->STE12->TEC1 
8 RAS2->COC42->STE20->STE7->STE5->FUS3->STE12->TECI 
8 RAS2->CE)C42->STE20->STE5->FUS3->D1G2->STE12->TEC1 
8 RAS2->CDC42->SH01->STE20->STE7->FUS3->STE12->TEC1 
8 RAS2->CDC42*>STE20->STE11->FUS3->DIG1->STE12->TEC1 
8 RAS2 >CDC42 >8EM1->STE20->STE5->FUS3->STE12->TEC1 
8 RAS2->CDC42->SM01->STE20->FUS3->01G2->STE12->TEC1

Figure 6 | Resuit obtained with Pathfinder upon execution of protocol with the study case. The table lists the paths found between RAS2 (source node) and 
TECl (target node), ranked by increasing value of weight (distance). RAS2 and TECl ate the start and end node of the filamentous grovrth pathway in yeast.

TABLE 1 I Troubleshooting table.

Step
8

Problem___________________________
After a few minutes, I still do not 
hâve any answer and the browser displays 
"Server is not responding"

Possible reason__________________
If you submitted a heavy task, the 
Processing may exceed B min. After 
that delay, Internet browser programs 
stop waiting for the server and display 
the error message

Solution_________________________________
For heavy tasks, it is préférable either to install the 
stand-alone version of the command-line tools on 
your machine or to write a client script for the RSAT 
Web services

Another possibility (if the task you 
submitted is not heavy) is that there is a 
problem with your Internet connection

17 No graph layout after having loaded a 
GML file into yEd or Cytoscape

When a graph is loaded in yEd or 
CytoScape, it is initially displayed with 
a trivial layout (ail nodes on a diagonal)

In yEd: select Layout from the menu, then select 
the submenu Organic and choose the option 
Classic, then click OK

In Cytoscape: select Layout from the menu, then 
select the submenu yFiles and choose Organic

Both editors offer other layouts that you may try

(continued)
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TABLE 1 I Troubleshooting table (continued).

Step Problem Possible reason Solution

22 You obtain the message: "Error 
Incongruence between graph and 
cluster files"

Cluster and graph files do not correspond 
to the same network, or the specified 
format of the graph is not correct

Check that the clusters correspond to the graph. If 
so, check the format of your graph file is the one 
you entered in the relevant field

The low-resolution heatmap does not 
display properly

The image is scaled so it fits on the 
window

Click on the image to zoom. You may inspect the 
whole map by using the scrolling bar

46

<n

You obtain the message: "PATHFINDER 
ERROR: One of your seed nodes is not 
part of the input graph"

You provided seed node identifiers that 
do not match any of the node identifiers 
of the input graph

Check the spelling of your seed node identifiers 

In general, ail tools require an exact match between
input node identifiers and those of nodes in the 
network

ANTICIPATED RESULTS 
Clustering
Figure 2 shows the results that should be obtained by applying the MCL graph clustering algorithm on the STRING database 
interaction network. Each cluster is highlighted with a spécifie color. Figure 2a only displays intracluster edges, so that each 
cluster appears as a separate component. This représentation highlights the intracluster structure and edge density, and could 
give indication about possible improvement of the clusters by further subdivision. For example, the top-left cluster seems to 
be composed of several various connected régions, which could be explored in more detail, taking into account some biological 
knowledge. On Figure 2b, both intra- and interclusters are displayed. Intracluster edges are highlighted by cluster-specific 
colors, whereas intercLuster edges are displayed in black, thereby revealing the interactions that were discarded during 
the clustering procedure. These two représentations thus provide complementary indication for the interprétation of the 
clustering resuit.

The heatmap in Figure 3 represents a section of the node-cluster membership matrix, with cells colored according to the 
membership degree (the darker the cell, the higher the membership value). Within each cell, the membership degree values are 
displayed, indicating how strongly each node (row) is connected to each cluster (column). This strength (node-cluster 
membership) is defined as the sum of weights of the edges connecting the considered node to the considered cluster, divided by 
the sum of weights of ail edges starting from this node. The figure shows only a fragment of the table, but it already appears 
that some genes hâve similar membership profiles, thereby suggesting their involvement in common fonctions. This is the case 
of the genes LPDl, PDAl and PYCl, which are involved in pyruvate metabolism.

Figure 4 shows the results of the comparison between the dense clusters of the STRING graph and the complexes annotated 
in the MIPS database. The header gives a short explanation for the content of each column of the resuit table. In this case, 
results are sorted by decreasing values of the hypergeometric significance (last column) calculated as described in Box 2. Each 
row describes the comparison between one MCL cluster and one MIPS complex. For example, the first row compares the MCL clus
ter ‘d_2’, which contains 151 proteins, with a set of 138 proteins involved in cytopLasmic ribosomes. The intersection contains 
123 proteins, which represents a very high fraction of both the MCL cluster, and the annotated complex. The probability to 
observe such an intersection by chance is 4E-146. The E value, obtained with the correction for multitesting, indicates that the 
number of false positives expected with such a P value would be lE-141. In other terms, the correspondence between this MCL 
cluster and the cytopLasmic ribosome is too high to be explained by chance.

Network comparison
Figure 5a shows the statistics of comparison between the STRING 'database' network and the BioGRID synthetic lethality data set. 
The 'synthetic lethality' network used as reference contains 2,352 proteins linked by 9,413 edges, and the query graph contained 
1,240 nodes and 11,027 edges. The intersection between those graphs is apparently weak; 138 edges only. The Jaccard coefficient 
indicates that this intersection represents no > 0.68% of the union. However, the number of edges expected by chance at the 
intersection is even smaller: E(Q''R) = 23.24. The hypergeometric P value (Box 2) indicates the probability to observe at least 
138 edges at the intersection when 23.24 are expected by chance. In this study case, we observe that even with no >0.687o of 
edges at the intersection, the P value is very Low (1.4E-59). In other terms, the number of edges at the intersection is too much 
high to be explained by chance, and is more likely to resuit from the biological relevance of both datasets.

Pathfinder
The known signal transduction path connecting RAS2 and TECl consists of the foLlowing steps^®:
RAS2 - CDC42 - STE20 - STEll - STE7 - KSSl - DIGl/2 - TECl
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Pathfinder reports the folLowing path of fïrst rank (the matching parts are underlined, and the nonseed matching part are high- 
lighted in bold):

RAS2 - CDC42 - STE20 - FUS3 - STE12 - TECl
This path connects STE20 to TECl via FUS3 and STE12, bypassing STEll, STE7, KSSl and DIGl/2.
Among the paths of Length 8 (third rank paths), we find paths doser to the annotated pathway, such as
RAS2 - CDC42 -STE20-STEll - FUS3 - DIGl - STE12 - TECl
Scott and colLeagues applied their path-finding algorithm to another yeast protein-protein interaction network of similar size 

(4,500 nodes and 14,500 edges) taken from MIPS. For RAS2 and TECl, they obtain the folLowing as best path of Length 8:
RAS2 - CDC25 - HSP82 - STEll - STE5 - STE7 - KSSl - TECl

Although Pathfinder has not been designed in particuLar for protein interaction networks, it can be used to predict signal 
transduction pathways if appropn'ate weights hâve been set on the network under investigation. The accuracy of the prédiction 
dépends also on the data quality. For exampLe, the STRING interaction network does not contain any edge between DIG2/DIG1 
and TECl, making it impossible to reach a prédiction accuracy of 100%. When predicting pathways from real-world interaction 
networks, one must always keep in mind that these data might be incomplète or contain false positive interactions.
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Chapitre 6

Ré-implémentation de YTPdb, une base de 
données dédiée aux perméases de la levure

Pour permettre une analyse approfondie des interactions entre les transporteurs membranaires, nous avons ré
implémenté la base de données YTPdb (Yeast Transport Protein database). YTPdb abrite les données collectées depuis 
1997 par Bruno André reprenant une caractérisation et une annotation précise et régulièrement mise à jour de 284 
protéines de levures classifiées comme transporteurs membranaires caractérisés ou potentiels [17].

6.1 Bases de données de transporteurs

Un bon nombre de bases de données dédiées aux transporteurs étaient déjà accessibles en ligne. Par exemple, 
TCDB (Transport Commission database) qui établit une classification de transporteurs dans plus de .“500 classes et 
TransportDB qui classe les transporteurs de tous les organismes entièrement séquencés selon ce système. D’autres 
bases de données plus spécifiques ne s’intéressent qu’à un type de transporteurs ou aux transporteurs d’un seul orga
nisme. C’est le cas notamment de YETI (Yeast Transport Information) [146], de YMPL et AMPL (Yeast (ou Arabidp- 
sis) Membrane Protein Library, http ://wardlab.cbs.umn.edu/yeast/) [147], de Aramemnon (dédiée au transporteurs 
membranaires de plusieurs plantes) [148] ou de P-type ATPase database [149]. Enfin, des informations sur les trans
porteurs peuvent aussi être trouvées sur des bases de données générales abordant tous les gènes d’un organisme comme 
SGD {Saccharomyces genome database) [150].

6.2 Spécificités de YTPdb

Les bases de données que nous avons évoquées sont très utiles puisqu’elles fournissent des informations permet
tant d’appréhender la diverité et l’évolution des transporteurs membranaires. Cejtendant, les biologistes moléculaires 
travaillant de le domaine des perméases ont aussi besoin de resources fournissant une caractérisation fonctionnelle 
de ces protéines (localisation, substrat, classification fonctionnelle, etc). Par ailleurs, les informations contenues dans 
ces resources doivent être basées sur des données de la littérature et pas seulement sur des extrapolations provenant 
uniquement de comparaisons de séquences.

C’est dans cette optique que Bruno André et Daniel Van Belle ont implémenté la première version de YTPdb (qui 
consistait en une série de tables HTML) [17], une base de données accessible à tous en ligne et dédiée à l’annotation 
précise et à la classification des perméases de S.cerevisiae. Au cours de cette thèse, nous avons élaboré un schéma 
relationnel de base de données et l’avons implémenté dans le système de gestion PostgreSQL.
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6.2.1 Contenu
YTPdb contient des annotations manuelles issues de la littérature et concernant 284 perméases établies ou putatives 

présentant une forte similarité de séquence avec une autre perméase annotée. Pour chaque protéine, YTPdb propose 
une courte description, sa séquence, sa localisation cellulaire, la liste des substrats qu’elle transporte, un lien vers les 
références à son sujet dans PubMed et la prédiction de ses segments transmembranaires (Figure 6.1).

Les différents critères de classification comme la localisation ou le substrat sont organisés de façon hiérarchique. 
Ainsi, un transporteur de glucose est aussi classé comme un transporteur A'hexose, de monosaccharides et A'hydrates 
de carbone. De même une protéine localisée dans la membrane de l’appareil de Golgi est aussi répertoriée comme une 
protéine de la membrane de l’appareil de Golgi et de l’endosome, de la voie de sécrétion et des membranes internes. 
Ceci permet d’aussi classer les protéines même lorsqu’elles n’ont pas été annotées avec précision.

Les transporteurs de YTPdb sont classés selon la Transport Commision qui fait référence dans le domaine. Bmno 
André a par ailleurs développé une autre classification basée sur les similarités de séquences et comprenant plus de 
subdivisions mieux adaptées aux transporteurs membranaires de la levure. Un alignement des séquences protéiques 
(au moyen de l’algorithme MUSCLE) est accessible pour les dernières subdivisions.

Enfin, on peut effectuer des recherches dans YTPdb selon un seul critère (localisation, substrat, classe) ou une 
combinaison de plusieurs critères.

6.2.2 Accès et interface
YTPdb est donc une base de données relationnelles accessible à l’adresse http ://rsat.ulb.ac.be/ytpdb/. L’accès par 

le web aux 13 tables et aux fichiers la composant est permis au moyen du langage de programmation PHP, utilisé pour 
interroger la base de données et renvoyer les données sous format HTML.

6.2.3 Conclusions et perspectives

Avec YTPdb, nous avons fourni aux chercheurs qui travaillent dans le domaine des transporteurs membranaires 
une base de données manuellement annotée concernant 284 perméases de S.cerevisiae. Ses caractéristiques principales 
sont l’annotation basée sur la littérature et les différentes classifications fonctionnelles organisées hiérarchiquement.

Plusieurs améliorations pourraient être envisagées. Parmi celles-ci, l’ajout des modifications post-traductionnelles 
(phosphorylation, ubiquitination, etc) étudiées dans certains articles récents ou les différentes interactions physiques 
détectées entre les transporteurs.

Enfin, le schéma de notre base de données pourrait intéresser d’autres groupes impliqués dans l’étude d’autres 
classes de protéines (Figure 6.2).
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FlG. 6.2 - Schéma relationnel de YTPdb. Chaque rectangle représente une table relationnelle et les différents champs 
qu’elle contient. Les champs soulignés représentent les c^s primaires (identificateurs) de chaque table. Les champs 
précédés de id : présentent une contrainte d’unicité. Les champs précédés de ref sont des clefs secondaires, ils se 
réfèrent à un identifiant qui est la clef primaire d’une autre table. Ce diagramme a été réalisé au moyen du programme 
DBMAIN {http ://www.db-main.be/).
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Chapitre 7

Evaluation de méthodes de clustering de 
réseaux d’interactions entre protéines

Dans la suite, nous disposerons d’un réseau d’interactions entre protéines associées aux membranes chez la levure. 
Afin de découvrir au sein de ce réseau des groupes de protéines densément interconnectées et correspondant éven
tuellement à des complexes protéiques, nous utiliserons des méthodes de clustering. En effet, une des applications du 
clustering dans la théorie des graphes consiste à regrouper dans un cluster les noeuds présentant plus de connexions 
entre epx qu’ils n’en présentent avec les autres noeuds du graphe (section 3.3 p. 42).

7.1 Intérêt de l’évaluation

Comme nous l’avons déjà mentionné, on ne compte plus le nombre de publications décrivant l’application d’une 
nouvelle méthode de clustering à un graphe d’interactions entre protéines. Chacune de ces méthodes présente des para
mètres qu’il convient de choisir judicieusement selon le réseau qui va être analysé. Généralement, selon leurs auteurs, 
ces méthodes surpassent ou présentent des résultats au moins comparables aux méthodes pré-existantes. Cependant, 
ces affirmations reposent souvent sur des évaluations quasiment non existantes (quelques exemples de clusters biologi
quement valides) ou biaisées (le développeur de l’algorithme compare sa méthode aux autres, il a donc une meilleure 
connaissance des paramètres optimaux de son approche dans son cas d’étude particulier).

Dans le domaine des statistiques, des études proposant des métriques d’évaluation (index de Rand [151] ou autres 
[152]) ou des comparaisons de différentes approches de clustering [153] avaient déjà été menées précédemment. 
Cependant, à notre connaissance, aucune comparaison objective n’avait encore été menée pour le cas précis de la 
découverte de complexes protéiques dans les réseaux d’interactions. Nous avons donc décidé de comparer les résultats 
obtenus suite à l’application de différentes méthodes de clustering utilisées en biologie à un réseau d’interactions 
construit à partir de complexes annotés. Pour cela, nous avons utilisé nos propres métriques d’évaluations définies à 
partir de métriques classiquement utilisées pour l’évaluation, notamment en bioinformatique (la sensibilité et la PPV).

7.2 Description de l’article présenté

Sylvain Brohée et Jacques van Helden. Evaluation of clustering algorithms for protein-protein interaction net- 
works. BMC Bioinformatics. 2006 Nov 6 ;7 :488 [111].

Dans cet article nous évaluations la capacité de 4 algorithmes de clustering à retrouver des clusters correspondants 
à des complexes protéiques biologiquement valides au sein de graphe d’interaction entre protéines.
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7.2.1 Description des algorithmes évalués

Le choix des quatre algorithmes évalués s’est fait en fonction de deux critères : premièrement, l’algorithme devait 
avoir été appliqué à un réseau d’interaction pour la découverte de complexes et ensuite et ensuite il devait fonctionner 
en ligne de commande sur nos systèmes (Unix). Les algorithmes étudiés sont MCODE [130], MCL [129, l\3], RNSC 
[126] et SPC [127, 128]. MCODE et MCL ont déjà été décrits dans la partie Introduction de ce travail (section 3.3.3.5 
p. 46).

RNSC et SPC sont tous les deux des algorithmes d’optimisation. RNSC vise à minimiser le nombre d’arêtes inter
cluster et à maximiser le nombre d’arêtes intra-cluster.

Le principe de SPC est basé sur une analogie avec les propriétés physiques spins d’un aimant ferromagnétique à 
des températures supérieures à 0. Dans une première étape, chaque noeud du graphe se voit attribuer une valeur de 
spin aléatoire. Suite à l’application de l’algorithme, les spins des groupes de noeuds densément interconnetés varient 
de façon corrélée et en fin de processus, les noeuds présentant des spins corélés sont placés dans les mêmes clusters. 
La température est un paramètre important puisque lorsque la température augmente, le système est moins stable et 
les clusters seront plus petits.

7.2.2 Principe de l’évaluation

Pour évaluer les résultats retournés par les différents algorithmes de clustering, nous avons défini un graphe pour 
lequel les complexes sont connus. A partir de 220 complexes protéiques décrits dans la banque de données MIPS [20], 
nous avons généré un graphe en considérant une interaction entre chacune des paires de protéines d’un complexe. 
Le graphe ainsi construit contient 1120 protéines et 12300 arêtes. Les graphes d’interaction qui sont analysés par les 
méthodes de clustering sont généralement obtenus à partir des données à haut débit et contiennent un certain nombre 
de faux négatifs et de faux positifs. Nous avons donc choisi d’étudier la robustesse des algorithmes à l’addition de 
bruit. Les faux positifs et faux négatifs ont été générés en combinant l’ajout et la délétion aléatoires de différentes 
proportions d’arêtes aux graphes que nous avions construits.

Chacun des graphes obtenus suite à cette altération du graphe original a ensuite été soumis aux quatre algorithmes 
en envisageant différentes combinaisons de leurs paramètres. Pour chacun des résultats de clustering obtenu, nous 
avons chaque fois deux contrôles aléatoires par ré-échantillonage. Le premier est construit en ré-assignant aléatoire
ment les protéines à des clusters de même taille que les clusters renvoyés par l’algorithme et le second en appliquant 
l’algorithme sur un graphe aléatoires obtenu en ré-échantillonnant aléatoirement les arêtes entre les noeuds.

Pour comparer la composition en protéines entre clusters prédits et complexes annotés, nous avons constmit une 
table de contingence pour chaque résultats de clustering. 11 s’agit d’un tableau T où chaque ligne i correspond à un 
complexe annoté et chaque colonne j à un des clusters retournés par l’algorithme. Dans chaque cellule Tÿ, on indique 
le nombre de protéines communes au complexe i et au cluster j.

Cette table nous a permis de calculer la sensibilité et la PPV (valeur prédictive positive) des deux approches p>our 
chaque complexe et cluster, respectivement. Ces deux métriques courament utilisées dans les études d’évaluation, ont 
été adaptées pour notre cas : la sensibilité indiquant à quel point les protéines d’un même complexe sont regroupées 
dans le même cluster (fraction maximale des protéines du complexe trouvées dans un cluster commun) et la PPV 
quantifiant à quel point un cluster est fiable pour la prédiction d’un complexe (fraction maximale des protéines du 
cluster trouvées dans un complex commun).

La sensibilité et la PPV pouvant présenter certains inconvénients (décrits dans l’article), nous avons aussi créé 
une métrique appelée séparation qui reflète la correspondance bi-directionnelle entre complexes et clusters. Ainsi, la 
séparation au niveau d’un complexe indique si un complexe est bien isolé des autres. Sa valeur est maximale lorsque 
toutes les protéines du complexe sont contenues dans un seul cluster et que ce cluster ne contient pas d’autres protéines. 
De même, la séparation au niveau d’un cluster indique si un cluster isole un ou plusieurs complexes des autres clusters, 
c’est-à-dire s’il comprend l’entièreté des protéines de un plusieurs complexes.

Pour chaque résultat de clustering, les moyennes des valeurs de sensibilité ou de séparation au niveau d’un com
plexe et de PPV ou de séparation au niveau d’un cluster ont été calculées sur l’ensemble des complexes et des clusters, 
respectivement.
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7.2.3 Résultats
7.2.3.1 Paramètres optimaux et étude de la robustesse

Suite à cette évaluation, nous avons systématiquement évalué l’impact des paramètres des alogorithmes sur les 
performances des programmes. Nous avons observé que le choix des paramètres n’altérait que peu les résultats obtenus 
avec RNSC, contrairement aux autres et avons pu dériver les valeurs optimales des paramètres de chaque algorithme.

Par ailleurs, il est apparu que les algorithmes RNSC et MCL donnent généralement des résultats supérieurs et sont 
généralement plus robustes à l’addition et à la suppression aléatoire d’arêtes que MCODE et SPC.

1.23.2 Evaluation des performances des algorithmes sur des réseaux d’interactions à haut débit

Nous avons ensuite appliqué les algorithmes à 6 jeux de données à haut débit issus de la littérature en utilisant 
les paramètres optimaux définis dans la première partie et estimé la qualité de ces résultats en les comparant aux 
complexes de référence. Nous avons pu observer que

(o) SPC donne les moins bons résultats. MCL retourne les meilleurs résultats sur tous les jeux de données, suivi de 
très près par MCODE et ensuite par RNSC.

(b) les résultats obtenus sur les jeux de données de double hybride et de co-immunoprécipitation de Ho et al [34] 
sont très inférieurs au résultats obtenus sur les autres jeux de données de co-immunoprécipitation (Gavin et al 
[36, 35][36, 35] et Krogan et al [37]). Il avait déjà été signalé par ailleurs que les données de cette étude étaient 
de moindre qualité [38].

(c) MCODE montre les meilleurs résultat pour le contrôle négatif. Comme il ne s’agit pas d’un algorithme de 
partitionnement, les clusters non significatifs ne sont pas inclus dans le résultat.

7.2.4 Conclusion
Cette analyse nous a permis de déterminer quel algorithme utiliser et avec quels paramètres dans la suite de notre 

travail. En effet, dans notre étude l’algorithme MCL combine plusieurs avantages. Il donne les meilleurs résultats à 
la fois lorsqu’il est appliqué au réseau construit à partir des complexes et lorsqu’il est appliqué à des vrais jeux de 
données à grande échelle. Ensuite, il est relativement facile à utiliser et son implémentation est souvent mise à jour 
sur le site Internet de son développeur. Son principal inconvénient réside dans le choix de ses paramètres qui peuvent 
grandement affecter la qualité des résutalts.

Par ailleurs, grâce à cette évaluation, nous avons pu établir un standard pour l’évaluation de méthodes de clustering 
qui a déjà été repris plusieurs fois par d’autres auteurs dans les mois qui ont suivi sa publication [37, 131, 154, 155, 
156].
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Abstract
Background: Protein interactions are crucial components of ail cellular processes. Recently, high-throughput 
methods hâve been developed to obtain a global description of the interactome (the whole network of protein 
interactions for a given organism). In 2002, the yeast interactome was estimated to contain up to 80,000 potential 
interactions. This estimate is based on the intégration of data sets obtained by varions methods (mass 
spectrometry, two-hybrid methods, genetic studies). High-throughput methods are known, however, to yield a 
non-negligible rate of false positives, and to miss a fraction of existing interactions.

The interactome can be represented as a graph where nodes correspond with proteins and edges with pairwise 
interactions. In recent years clustering methods hâve been developed and applied in order to extract relevant 
modules from such graphs. These algorithms require the spécification of parameters that may drastically affect 
the results. In this paper we présent a comparative assessment of four algorithms: Markov Clustering (MCL), 
Restricted Neighborhood Search Clustering (RNSC), Super Paramagnetic Clustering (SPC), and Molecular 
Complex Détection (MCODE).

Results: A test graph was built on the basis of 220 complexes annotated in the MIPS database. To evaluate the 
robustness to false positives and false négatives, we derived 41 altered graphs by randomly removing edges from 
or adding edges to the test graph in varions proportions.

Each clustering algorithm was applied to these graphs with varions parameter settings, and the clusters were 
compared with the annotated complexes.

We analyzed the sensitivity of the algorithms to the parameters and determined their optimal parameter values. 

We also evaluated their robustness to alterations of the test graph.

We then applied the four algorithms to six graphs obtained from high-throughput experiments and compared the 
resulting clusters with the annotated complexes.

Conclusion: This analysis shows that MCL is remarkably robust to graph alterations. In the tests of robustness, 
RNSC is more sensitive to edge délétion but less sensitive to the use of suboptimal parameter values. The other 
two algorithms are clearly weaker under most conditions.

The analysis of high-throughput data supports the superiority of MCL for the extraction of complexes from 
interaction networks.
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Background
Protein-protein interactions (PPI) play major rôles in the 
cell: transient protein interactions are often involved in 
post-translational control of protein activity; enzymatic 
complexes ensure substrate channeling which drastically 
increases fluxes through metabolic pathways; large pro
tein complexes play essential rôles in basal cellular mech- 
anisms such as DNA packaging (histones), transcription 
(RNA polymerase), réplication (DNA polymerase), trans
lation (ribosome), protein dégradation (protéasome)...

Varions methods bave been used to detect PPL Co-immu- 
noprecipitation, co-sedimentation, and two-hybrid Sys
tems hâve traditionally been used to characterize 
interactions at the level of a single protein complex. More 
recently, high-throughput methods hâve been developed 
for large-scale détection of pairwise interactions (two- 
hybrid Systems, the split-ubiquitin method) [1-3] or 
multi-protein complexes (TAP-TAG, HMS-PCl) [4-7|.

In 2002, von Mering et al. estimated that data resulting 
from combined experimental and computational 
approaches provide dues in favor of approximately 
80,000 PPI in the yeast Saccharomyces cerevisiae [8j. 
Clearly, however, this information should be considered 
with caution, since ail methods are known to yield a non- 
negligible amount of noise (false positives) and to miss a 
fraction of existing interactions (false négatives). The error 
rate dépends strongly on the method, high-throughput 
and computational methods being less reliable than tradi- 
tional methods [9].

The network of interactions between proteins is generally 
represented as an interaction graph, where nodes repre- 
sent proteins and edges represent pairwise interactions. 
Graph theory approaches hâve been applied to describe 
the topological properties of the network: distribution of 
node degree (number of incoming and outgoing edges per 
node), network diameter (average of the shortest distance 
between pairs of nodes), clustering coefficient (propor
tion of the potential edges between the neighbors of a 
node that are effectively observed in the graph). These 
analyses hâve led to the observation of some apparently 
récurrent properties of biological networks: power-law 
degree distribution, small world, high clustering coeffi
cients, and modularity [10-15].

Beyond these descriptive statistics, an important challenge 
for modem biology is to understand the relationship 
between the organization of a network and its flinction. In 
particular, it is essential to extract functional modules 
such as protein complexes [16[ or regulatory pathways 
[17] from global interaction networks.

To achieve this goal, several clustering methods hâve been 
applied to the protein interactome graph in order to detect 
highly connected subgraphs (e.g. [18-34]). These algo- 
rithms rely on very different approaches. Bach of them 
requires specifying several parameters, some of which 
may drastically affect the results. To our knowledge, no 
systematic study has yet been performed to evaluate and 
compare these programs. It is thus very difficult for a biol- 
ogist to estimate the reliability of hypothèses emerging 
from computer-based analyses of interaction networks.

In this paper we présent a systematic quantitative évalua
tion of the capability of four clustering methods for infer- 
ring protein complexes from a network of pairwise 
protein interactions. The four methods tested here are 
Markov Glustering (MCL [35,36]), Restricted Neighbor- 
hood Search Glustering (RNSC [21]), Molecular Gomplex 
Détection (MGODE [19]), and Super Paramagnetic Clus
tering (SPC [37]). For each program, we sample the 
parameter space and select optimal parameters. We evalu
ate the robustness of the programs to false positives and 
false négatives. The algorithms are then applied to six data 
sets from high-throughput experiments.

Results and discussion
Algorithms
The four algorithms tested here rely on distinct 
approaches for extracting clusters from the graph (Table 
1 ). We give hereafter a short conceptual description. More 
information can be found in the supplementary material 
[see Additional file 1] and original publications.

The Markov Cluster algorithm (MCL) [35,36] simulâtes a 
flow on the graph by calculating successive powers of the 
associated adjacency matrix. At each itération, an inflation 
step is applied to enhance the contrast between régions of 
strong or weak flow in the graph. The process converges 
towards a partition of the graph, with a set of high-flow 
régions (the clusters) separated by boundaries with no 
flow. The value of the inflation parameter strongly influ
ences the number of clusters.

The second algorithm, Restricted Neighborhood Search 
Clustering (RNSC) [21]), is a cost-based local search algo
rithm that explores the solution space to minimize a cost 
function, calculated according to the numbers of intra- 
cluster and inter-cluster edges. Starting from an initial ran- 
dom solution, RNSC iteratively moves a vertex from one 
cluster to another if this move reduces the general cost. 
When a (user-specified) number of moves has been 
reached without decreasing the cost function, the program 
ends up.

The third algorithm. Super Paramagnetic Clustering (SPC) 
[37] is a hierarchical clustering algorithm inspired from
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Table I: Main features of the graph clustering approaches presented in this study.

Restricted Neighborhood 
Search Clustering (RNSC)

Markov Clustering (MCL) Molecular Complex 
Détection (MCODE)

Super-paramagnetic 
clustering (SPC)

Type Local search cost based Piow simulation Local neighbourhood density 
search

Hierarchical

Allow multiple 
assignations

No No Yes No

Allow unassigned nodes No No Yes No
Edge-weighted graphs 
support ed

No Yes No Yes

First application Protein complex prédiction Protein family détection Protein complex détection
Other applications / Identification of ortholog 

groups, protein complexes, 
peer-to-peer node clustering, 
image retrieval, Word Sense 
Discrimination, molecular 
pathway discovery, structural 
domains,...

/ Image clustering, microarray 
data clustering, protein 
complexes détection, protein 
structure classification, 
identification of ortholog 
groups,...

Availability Upon request http://micans.Qrg/mcl/ ftp://ftp.blueprint.org/pub/
BlND/README

Upon request

Développer King AD Van Dongen S Bader GD and Hogue CWV Blatt M, Wiseman S, Domany E
References pi] [35] [19] [18]

an analogy with the physical properties of a ferromagnetic 
model subject to fluctuation at nonzero température. At 
first, SPC associâtes a spin with each node of the graph. 
Spins belonging to a highly connected région fluctuate in 
a correlated fashion and nodes with correlated spins are 
placed in the same cluster. When the température 
increases, the System becomes less stable and the clusters 
become smaller.

The fourth method, Molecular Complex Détection 
(MCODE) |19|, detects densely connected régions. First it 
assigns a weight to each vertex, corresponding to its local 
neighborhood density. Then, starting from the top- 
weighted vertex (seed vertex), it recursively moves out- 
ward, including in the cluster vertices whose weight is 
above a given threshold. This threshold corresponds to a 
user-defined percentage of the weight of the seed vertex.

Interaction graphs
From the collection of protein complexes annotated in the 
MIPS database [38], we constructed an interaction graph 
by instantiating a node for each protein, and linking by an 
edge any two proteins that belong to the same complex. 
This graph is hereafter referred to as the test graph. As 
depicted in Figure lA, the stmcture of the original test 
graph is almost trivial: most complexes correspond to iso- 
lated components. In this test graph each complex is rep- 
resented as a clique (each protein is connected to each 
other one). This generally does not reflect the actual com
plex structure, where each protein is linked to spécifie 
partners. Consequently, this original graph is of poor 
value for evaluating the performances of clustering algo- 
rithms on real data sets. This applies particularly to high- 
throughput data sets, which are generally fragmentary 
(missing interactions), and noisy (false interactions).

In order to evaluate the robustness of the algorithms to 
missing and false interactions, we generated 41 altered 
graphs from the original test graph, by combining addition 
and removal of edges in varions proportions. We refer to 
altered graphs as where add and del indicate respec-
tively the percentage of added and deleted edges (percent- 
ages with respect to the number of edges in the original 
test graph).

Figure IB shows an example of an altered graph A ,00 40 
with 100% edge addition and 40% edge removal. Another 
problem of évaluation is that a certain proportion of inter- 
acting proteins can be assigned to the same cluster by 
chance. In order to estimate the random expectation of 
correct grouping, we built a random graph by shuffling the 
edges between nodes of the test graph. With this type of 
randomization, each node préserves the same number of 
links as in the original graph.

We also built 41 altered random graphs from the random 
graph, by randomly adding and removing random edges 
in the same proportions as for the original test graph.

To each of these 84 graphs (test, altered test, random, 
altered random), we applied the four algorithms 
described above, with varying parameter values. As a sec
ond way to estimate the random expectation, each cluster
ing resuit was also randomized so as to obtain a set of 
permuted clusters of the same sizes as those obtained from 
the test graph or altered graphs.

Parameter optimization
The quality of a clustering resuit was evaluated by compar- 
ing each cluster with each annotated complex. The com- 
plex-urise sensitivity (Sn) représenta the coverage of a
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Figure I
Graphical représentation of interaction networks. (A) Testgraph builtfrom the complexes annotated in the MIPS data- 
base (high-throughput data were excluded). (B) Altered graph A|oo,)oWith 100% of random edge addition (red) and 40% of ran- 
dom edge removal.
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complex by ils best-matching cluster (the maximal frac
tion of proteins in the complex found in a common clus
ter). Reciprocally, the cluster-wise Positive Prédictive Value 
(PPV) measures how well a given cluster predicts its best- 
matching complex (see the chapter Methods for a detailed 
description of the matching statistics).

To estimate the overall correspondence between a cluster- 
ing resuit (a set of clusters) and the collection of anno- 
tated complexes, we computed the weighted means of ail 
PPV values (averaged over ail clusters) and Sn values 
(averaged over ail complexes). The resulting statistics, clus- 
tering-wise PPV and clustering-wise Sn, provide comple- 
mentary and somewhat contradictory information: when 
the number of clusters decreases, the Sn increases and, in 
the trivial case where ail proteins are grouped in a single 
cluster, the calculated Sn reaches 1. Reciprocally, the PPV 
increases with the number of clusters, reaching 1 in the 
trivial case where each protein is assigned to one separate 
cluster. In order to integrate the two statistics, we com
puted a geometrical accuracy (Acc), defmed as the geomet- 
rical mean of the averaged Sn and PPV values.

Each algorithm has one or more parameters that influence 
properties such as number of clusters, cluster size, and 
cluster density (number of intra-cluster edges). For each 
algorithm we measured the impact of the main parame
ters on Sn, PPV and Acc and selected the combination of 
parameters giving maximal accuracy. This analysis 
revealed that some parameters hâve a drastic impact on 
accuracy, whereas others hâve a limited effect.

Let us illustrate in more detail the procedure of parameter 
sélection with the inflation parameter of the MCL algo
rithm. With the original test graph, interestingly, the effect 
of this parameter is barely détectable (Figure 2A). Yet this 
apparent robustness is an artifact due to the trivial stmc- 
ture of the graph. In the MIPS data set used as a reference, 
most proteins (73%) are members of a single complex, so 
that most complexes correspond to isolated components 
in the test graph (Figure lA) on which the clustering is 
performed. Consequently, the clustering algorithm tends 
to defme one cluster per connected component, irrespec- 
tively of the inflation parameter. Consistently with this 
interprétation, the number of clusters is almost constant 
whatever the inflation parameter value (Figure 2B, blue 
curve). In contrast, when the same algorithm is applied to 
a randomized graph, the number of clusters increases with 
the inflation parameter (Figure 2B, gray curve).

The cmcial impact of the inflation parameter becomes 
obvious when MCL is applied to highly altered graphs. 
For example, for the altered graph A,qo,4o (Figure 2C), the 
increase in inflation causes a decrease in Sn (red curve) 
and an increase in PPV (blue curve). These effects are

explained by the fact that the number of clusters increases 
with the inflation parameter (Figure 2D). The optimal 
tradeoff between Sn and PPV is obtained for an inflation 
value of 1.7, and yields an Acc of 66% (green curve).

We performed the same analysis and selected the optimal 
parameter values for each one of the 42 graphs (test and 
altered), as summarized in Table 2 for the MCL algorithm. 
Since the optimal parameter values dépend on the level of 
alteration, we cannot view one value as systematically 
optimal. We chose as a general optimum the most fre
quent value in this table. This criterion ensures a good 
robustness to graph alteration (it covers the widest range 
of graph alterations).

Note that in the case of the inflation parameter, the most 
frequent value (1.8) is especially well suited for graphs 
with a high level of alteration, such as those resulting from 
high-throughput data. In addition, for the less altered 
graphs, the accuracy is generally more robust to fluctua
tions of the inflation (the extreme case of the unaltered 
test graph shown in Figure 2A,B is discussed above).

For the RNSC algorithm, we tested the impaa of 7 param
eters on the quality of the clustering. This represents a 
total of 2,916 combinations of parameter values. Figure 3 
displays the Sn (abscissa) and PPV (ordinate) obtained 
with the same altered graph as in Figure IB (Aiqq4q). Each 
dot corresponds to one particular combination of param
eter values. This figure shows that the RNSC algorithm is 
remarkably robust to the choice of parameter values: ail 
the results are grouped in a cloud, with an almost constant 
PPV (58%) and a restricted range of Sn (between 61% and 
87%).

The same analysis was carried out for each parameter of 
each algorithm. The complété tables of optimal values for 
the 42 graphs using both Accuracy and Séparation (see 
next section) are available as supplementary material [see 
Additional file 2 and 3|. Table 3 synthesizes the optimal 
values obtained for the four tested algorithms. These opti
mal values were systematically used for the robustness 
analysis in the next section.

Robustness analysis
In this analysis, we chose fixed parameter values for each 
algorithm (Table 3) and analyzed the robustness of the 
different algorithms to varions levels of graph alteration 
(edge removal and addition).

Figure 4A displays the impaa of edge addition on the géo
métrie accuracy. Increasing proportions of edges (0%, 5%, 
10%, 20%, 40%, 80% and 100%) were randomly added 
to the test graph. MCL and RNSC are barely affected by 
addition of up to 100% edges (blue and red curves.
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Figure 2
Impact of the inflation parameter on MCL clustering results. (A) Impact of the inflation parameter on the clustering- 
wise Sensitivity (Sn), Positive Prédictive Value (PPV) and géométrie accuracy (Acc). Each curve represents the value of one éval
uation statistics (ordinate) as a fonction of the inflation parameter (abscissa). Color code: b/ue : Sn; red : PPV-, green : Acc, grey : 
geometrical accuracy for the first random control (randomized graph); orange : geometrical accuracy for the second random 
control (permuted clusters). (B) Number of complexes predicted as a fonction of the inflation factor for the original test 
graph. Color code: blue : test graph; red : random graph. (C) Sn, PPV and Acc scores obtained with a highiy altered graph 
(A|oo4o)- Number of complexes predicted as a fonction of the inflation factor for Aiqq^q.

respectively). The performances of MCODE and SPC are 
reasonably good for low values of noise, but drop to 40% 
when the percentage of added edges increases to 100% 
(orange and green curves, respectively).

To estimate the random expectation, we performed for 
each clustering resuit a permutation test, by shuffling the 
proteins between clusters. The number of clusters and 
their respective sizes thus remained unchanged. The géo
métrie accuracy of the permuted clusters is displayed with 
dotted Unes in Figure 4A. For MCL, RNSC and MCODE, 
the accuracy is relatively stable (between 15% and 22%). 
For SPC, surprisingly, the accuracy of the permuted clus
ters progressively increases with the addition of edges, 
reaching 38% when more than 80% egdes are added. This 
value almost equals that obtained with the non-random 
altered graph Aio(, g. This illustrâtes the importance of the 
permutation test; the test makes it possible to estimate the

performance of an algorithm in terms of gains relative to 
the random expectation. We inspected the clustering 
resuit in more detail in order to understand why the pro- 
gram can yield high accuracy values even when clusters are 
permuted. This effect cornes from the fact that, under the 
chosen conditions, SPC yields a huge cluster of 567 pro
teins, plus a multitude of very small clusters of 1 or 2 pro-

Table 2: Optimal values for MCL inflation parameter for the test 
and altered graphs

% removal\% addition 0 5 10 20 40 80 100

0 3.4 3.1 2.7 2.4 2 1.8 1.8
5 5.7 4 2.6 2 1.9 1.8 1.8
10 2.35 2.2 2.2 2.3 1.8 1.8 1.8
20 1.7 2.2 2.1 2 1.8 1.7 1.8
40 1.8 1.8 1.8 1.9 1.7 1.7 1.7
80 1.3 1.4 1.5 1.5 1.5 1.6 1.6
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Figure 3
Impact of the RNSC parameters on the clustering of 
an altered graph >^ioo,4o- represents the ciuster-
ing-wise PPV and Sn value for one combination of the seven 
tested parameters. Color code: btue : altered graph A ,00,20 
(100% random edge addition and 20% of random edge 
removal); orange : randomized graph R|oo,4ol S''®/ • permuted 
clusters.

teins. The effect of the huge cluster is to artificially increase 
the Sn, since a good fraction of each complex is covered by 
this cluster. Each of the very small clusters yields a high 
PPV : single-element clusters hâve by définition a PPV of 
1, and 2-member clusters hâve a minimal PPV of 0.5. This 
particular distribution of cluster sizes thus créâtes an arte-

factual situation by reaching, for two separate reasons, 
reasonably high scores for both criteria (Sn and PPV).

In order to circumvent this problem, we defined an addi- 
tional statistic, which we call séparation, as the product of 
the proportion of complex éléments found in the cluster 
by the proportion of cluster éléments found in the com
plex (see Methods for the formula). High séparation val
ues indicate a bidirectional correspondence between a 
cluster and a complex: a maximal value of 1 is reached 
when a cluster corresponds perfectly with a complex, i.e. 
when it comprises ail of its proteins and nothing more.

The complex-unse séparation indicates how well a given 
complex is isolated from the other complexes. The maxi
mal value for complex-wise séparation is 1. The simplest 
way to obtain Sep^„ = 1 is the perfert match, i.e. when ail

the proteins in the complex are contained in a single clus
ter, and this cluster does not contain any other protein 
(Table 4, cluster 1/complex 1). Yet the value of 1 can also 
be reached if the complex is split into two or more clus
ters, if each of these clusters contains only members of the 
complex (Table 4, complex 2 split into clusters 2 and 3).

In other words, = 1 indicates that the clustering

algorithm séparâtes this complex perfectly from ail other 
complexes (although this complex may be split into sev- 
eral clusters).

Similarly, we defined a cluster-wise séparation, which indi
cates how well a given cluster isolâtes one or several com
plexes from the other clusters. The maximal value, Sep^i.

Table 3: Optimal parameters

Algorithm Parameter Optimized for accuracy Optimized for séparation

MCL inflation 1.8 1.8

MCODE Depth 100 5
Mode score percentage 0 0

Haircut TRUE TRUE
Fluff FALSE FALSE

Percentage for complex fluffing 0.2 0.9

RNSC Diversification frequency 50 50
Shuffling diversification length 9 3

Tabu length 50 50
Tabu list tolérance 1 1

Number of experiments 3 3
Naive stopping tolérance 1 15
Scaled stopping tolérance 15 15

SPC Number of nearest neighbours 15 10
Température 0.132 0.116
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= 1, indicates that a cluster fully and exclusively comprises 
ail the éléments of one or several complexes. Le. it con- 
tains ail the proteins of the considered complex(es), and 
no other cluster contains any of these proteins.

The clustering-wise séparation statistic intégrâtes séparation 
values over ail complexes and clusters, and indicates the 
general correspondence between a clustering resuit and 
the set of annotated complexes. Séparation is particularly 
relevant to assessing clustering algorithms like MCODE, 
which permit assigning a protein to multiple clusters. 
Under some particular parameter combinations, this pro- 
gram tends to yield highly redondant clusters. Table 5 
shows a fragment of the contingency table indicating the 
number mutual intersections between the 607 clusters 
obtained from the unaltered test graph. For example, the 
50 first rows/columns show a sériés of imbricated clusters, 
each resulting from the addition of one node to the pre- 
ceding cluster. Such strongly overlapping clusters artifi- 
cially increase the performance, since a set of clusters 
representing the same complex will be taken into account 
multiple times in the average PPV.

Cluster-wise séparation penalizes this effect by using the 
marginal sums rather than the cluster size. Thus, if a 
method generates many redondant clusters, each one 
intersecting with a given complex, the marginal sum will 
increase drastically, and Sep^i will be reduced accordingly. 
Note that the resuit of Table 5 is not représentative of ail 
MCODE conditions: when appropriate parameters are 
chosen, the level of mutual overlap between clusters is 
reasonable.

Figure 4B displays the impact of edge addition on cluster- 
ing-wise séparation. The general trends are similar to 
those revealed by the accuracy curves (Figure 4A), but the 
random expectation curves are now roughly horizontal 
for SPC as well as for the other algorithms. We defmed a 
second set of parameters optimized for séparation, in the 
same way as described above for accuracy. These separa- 
tion-optimized parameters are displayed in Table 3 and 
were used for ail séparation curves in this robustness anal
ysis (right panels in Figure 4).

In Figure 4C and 4D, increasing proportions (0%, 5%, 
10%, 20%, 40%, and 80%) of edges are randomly 
removed from the test graph. The general trend is for 
RNSC and MCE to outperform the other two algorithms 
under most conditions. RNSC, however, shows a higher 
sensitivity to edge removal, and its performance strongly 
decreases when more than 40% of the edges are removed. 
SPC is quite robust to edge removal, but its performance 
remains lower than that of MCE under ail conditions. 
Note that this removal experiment is not very indicative of 
algorithm capability under realistic conditions, because

the partitioning of the test graph corresponds almost with 
complex composition (Figure lA). Thus, when edges are 
simply removed, this partitioning is mostly maintained: 
given the high level of intra-complex connectivity, most 
complexes remain linked, and no new inter-complex link 
is created.

In order to obtain a realistic estimate of algorithm robust
ness, we thus need to combine edge addition and 
removal. Figure 4E and 4F shows the robustness to edge 
removal, starting from a graph with 100% edge addition. 
The performances of ail programs are of course reduced as 
compared to Figures 4C and 4D. In terms of accuracy (Fig
ure 4E), RNSC and MCE show grossly similar behaviours: 
the accuracy shows a good robustness in the low range of 
removal percentages (0-40%) but strongly decreases at 
higher percentages (80%). Yet in terms of séparation (Fig
ure 4F), RNSC shows a better performance than MCE at 
low rates of removal. The séparation values of ail algo
rithms drop to their respective levels of the random expec
tation when 80% of the edges are removed. MCODE and 
SPC show generally low performance, and are drastically 
affected by the combination of addition and removal. The 
performance of SPC is similar to that obtained by select- 
ing random clusters, in terms of both accuracy (Figure 4E) 
and séparation (Figure 4F).

Figures 4G and 4H show the effect of edge addition on 
graphs from which 40% of the edges had previously been 
removed. These curves confirm the trends observed in Fig
ures 4A and 4B: MCE and RNSC are weakly affected by 
edge addition, but as little as 20% edge addition suffices 
to prevent SPC from identifying the complexes (Figure 
4H). MCODE is relatively robust to edge addition, but 
shows a weaker performance than MCE and RNSC over 
the whole range of conditions.

Analysis of data sets obtained in high-throughput 
experiments
In the previous chapters our évaluations were based on 
artificial graphs obtained by adding and removing varions 
proportions of edges to a reference network (the MIPS 
complexes). The next step was to evaluate the capability of 
these algorithms to extract relevant information from 
high-throughput data sets. To this end, we downloaded 
from the GRID database [391 six data sets representing the 
network of protein interactions in the yeast Saccharomyces 
cerevisiae. Two of these data sets consist of pairs of inter- 
acting proteins detected by the two-hybrid technique pub- 
lished respectively by lletz et al. [1] and Ito et al. [2]. The 
four other data sets contain protein complexes character- 
ized by mass spectrometry, published respectively by 
Gavin et al. [4,6], Ho et al. [5], and Krogan et al. [7] (Table 
6). For each of these data sets we built a graph with one 
node per protein, and one edge per interaction.
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Figure 4
Robustness of the algorithms to random edge addition and removal. Each curve represents the value of accuracy (left 
panels) or séparation (right panels). (A-B) edge addition to the test graph. (C-D) edges removal from the test graph. (E-F) 
Edge removal from an altered graph with 100% of randomly added edges. (G-H) Edge addition to an altered test graph with 
40% of randomly removed edges. Color code: blue : MCL, red : RNSC, orange : MCODE, green : SPC. Dotted lines show the 
results obtained by permuting the clusters (négative control).
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We then ran the four clustering algorithms on these 
graphs, with the optimal parameters determined in the 
first part of this study. The clusters obtained from these 
high-throughput networks were compared with the com
plexes annotated in the MIPS database by computing the 
same statistics as described above (Table 6, Figure 5). In 
each case, a négative control was done by calculating the 
same statistics on permuted clusters (shaded boxes in Fig
ure 5).

Some précautions should be taken before interpreting 
these results. In particular, it is not trivial to interpret the 
"positive prédictive value”, as our reference set is the MIPS 
collection, filtered to discard any high-throughput resuit. 
This collection should by no means be considered exhaus
tive, since the complexes detected by previous studies rep- 
resent only a fraction of ail existing complexes. High- 
throughput methods are thus expected to yield many 
complexes that hâve not previously been characterized by 
other methods. Thus, interactions detected by high- 
throughput methods that are not annotated in MIPS can- 
not be considered "false positives”. The same holds tme 
for cluster-wise séparation. Thus, the PPV and cluster-wise 
séparation values should be interpreted as an indication 
of the fraction of high-throughput results which are also 
detected by other methods and hâve been annotated in 
the MIPS so far. In contrast, the sensitivity is likely to yield 
more directly relevant information, by indicating the frac
tion of annotated complexes recovered in the clusters 
obtained from high-throughput data. Bearing in mind 
these limitations, we may now analyse the data presented 
in Table 6 and Figure 5.

An important criterion for this analysis is the contrast 
between the scores reached with the real clustering results 
and the random expectation estimated with permuted 
clusters. A look at this contrast already reveals some gen
eral characteristics of the data sets. Whatever the clustering 
method used, the Sep values obtained were similar for the 
real and pemuted clusters in the case of the data sets 
resulting from two-hybrid experiments [1,2]. This con- 
firms the conclusions of Von Mering et al., who compared 
the positive prédictive value (called ”accuracy” in their 
paper) and sensitivity ("coverage") of the interaction 
graphs obtained by varions high-throughput methods [8], 
and who also observed very poor values for the two- 
hybrid data sets. The HMS-PCI data set [5] shows a better 
contrast between real and permuted clusters, but the best 
results are clearly obtained with the three other mass-spec- 
trometry data sets [4,6,7]. We will thus focus on these 
three data sets in our comparison of the algorithms.

Compared to the other algorithms, MCODE yields a 
lower number of clusters, with a higher number of pro
teins per cluster. It generally yields a moderate sensitivity.

a low PPV. It is characterized by very weak cluster-wise 
séparation (Figure 5A), contrasting with a very high com- 
plex-wise séparation (Figure 5B). The resulting clustering- 
wise séparation values (Figure 5C) are lower than for the 
other algorithms. Despite its relatively weak general per
formance, MCODE interestingly shows the best perform
ances for the négative control (i.e. the lowest values). This 
reflects the fact that this algorithm has the capability to 
discard nodes from the clustering resuit (unassigned 
nodes). Apparently, this property enables the program to 
discard most nodes when a random graph is submitted, 
but this seems to be at the expense of sensitivity with real 
interaction graphs.

SPC is characterized by a high sensitivity and a low PPV. 
Yet the high sensitivity is an artifact due to the presence of 
one mega-cluster, generally accompanied by a multitude 
of mini-clusters. The asymmetry between cluster sizes is 
revealed by the différences between the mean and médian 
numbers of proteins per cluster. For Gavin (2002), for 
example, SPC yields 87 clusters with a mean size of 15.5 
but with a médian of only 2 proteins per cluster. The 
mega-cluster includes no less than 1074 proteins and thus 
comprises most complexes, raising the sensitivity to Sn = 
91.8%. The artifidal aspect is indicated by the fact that the 
permuted clusters also reach a very high score Sn = 81.4%. 
As discussed above, this bias is avoided by the séparation 
statistics, which yield relatively low values for SPC. Simi
lar figures are obtained with the other data sets.

For ail the data sets, RNSC yields a large number of mini
clusters (the average number of proteins per cluster is typ- 
ically 2, the médian is 1 or 2), plus a few clusters of rea- 
sonable size (up to 35 proteins per cluster). It shows a 
relatively high cluster-wise séparation value (Figure 5A) 
but a lower complex-wise séparation value (Figure 5B), 
resulting in a reasonable tradeoff in terms of clustering- 
wise séparation (Figure 5C). The contrast between real 
and permuted clusters is low, however, even for the mass- 
spectrometry data with which other algorithms reach a 
good contrast.

Finally, MCE clearly outperforms the other algorithms in 
terms of general performance (Table 6, Acc, Sep) and also 
as regards the contrast between real and permuted clusters 
(Table 6, Figure 5). This general performance results from 
a good balance between cluster-wise (Figure 5A) and clus- 
tering-wise (Figure 5B) séparation.

Conclusion
We hâve evaluated the capability of four graph-based clus
tering algorithms to extract protein complexes from net
works of protein-protein interactions. This évaluation has 
led us to elaborate a testing procedure for the sélection of 
optimal parameters and the analysis of robustness to
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Table 4: Schematic illustration of a contingency table, and the derived statistics

Counts

T cluster 1 cluster 2 cluster 3 cluster 4 cluster 5 sum complex size

complex 1 7 0 0 0 0 7 7

complex 2 0 6 8 0 0 14 14
complex 3 0 0 0 14 3 17 20
complex 4 0 0 0 4 5 9 8

sum 7 6 8 18 8 47
cluster size 7 6 8 16 8

Positive Prédictive Value (PPV)

PPV cluster 1 cluster 2 cluster 3 cluster 4 cluster 5

complex 1 1 0 0 0 0
complex 2 0 1 1 0 0
complex 3 0 0 0 0.78 0.38
complex 4 0 0 0 0.22 0.62

cluster-wise PPV 1 1 1 0.78 0.62

Sensitivity

Sn cluster 1 cluster 2 cluster 3 cluster 4 cluster 5 complex-wise Sn

complex 1 1 0 0 0 0 1
complex 2 0 0,43 0.57 0 0 0.57
complex 3 0 0 0 0.70 0.15 0.70
complex 4 0 0 0 0.50 0.62 0.62

Frequency per row

^row cluster 1 cluster 2 cluster 3 cluster 4 cluster 5

complex 1 1 0 0 0 0
complex 2 0 0.43 0.57 0 0
complex 3 0 0 0 0.82 0.18
complex 4 0 0 0 0.44 0.56

Séparation

C cluster 1 cluster 2 cluster 3 cluster 4 cluster 5 complex-wise séparation

complex 1 1 0 0 0 0 1
complex 2 0 0.43 0.57 0 0 1
complex 3 0 0 0 0.64 0.07 0.71
complex 4 0 0 0 0.10 0.35 0.45

cluster-wise
séparation

1 0.43 0.57 0.74 0.41

Clustering-wise sensitivity 0.69 
Clustering-wise PPV 0.85 
Accuracy 0.77
Average cluster-wise séparation 0.63 
Average complex-wlse séparation 0.79 
Clustering-wise séparation 0.70
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Table 5: Mutually overlapping clusters obtained under some parameter conditions with MCODE

cluster\cluster 1 2 3 4 5 ... 49 50 51 52 102 103 607

1 81 80 79 78 77 ... 47 46 0 0 0 32 0
2 80 80 79 78 77 ... 47 46 0 0 0 32 0
3 79 79 79 78 77 ... 47 46 0 0 0 32 0
4 78 78 78 78 77 ... 47 46 0 0 0 32 0
5 77 77 77 77 77 ... 47 46 0 0 0 32 0

49 47 47 47 47 47 ... 47 46 0 0 0 32 0
50 46 46 46 46 46 ... 46 46 0 0 0 32 0
51 0 0 0 0 0 ... 0 0 46 0 0 0 0
52 0 0 0 0 0 ... 0 0 0 46 32 0 0

102 0 0 0 0 0 ... 0 0 0 32 32 0 0
103 32 32 32 32 32 ... 32 32 0 0 0 32 0

607 0 0 0 0 0 ... 0 0 0 0 0 0 3

noise. We hâve defined new matching statistics called sép
aration to circumvent some pitfalls of classical estimators 
(Sensitivity, PPV, Accuracy). The methodology proposed 
here could be used as well to assess the capabilities of 
other dustering algorithms with other data sets.

To study the ability of the tested algorithms to extract pro- 
tein complexes from an interaction network, we built a 
test graph from the complexes annotated in the MIPS 
database.

In a first step we assessed the impact of the parameters of 
each algorithm, and determined the optimal values for 
extracting complexes from an interaction network. This 
analysis shows that under most conditions, RNSC and 
MCL outperform MCODE and SPC. RNSC is remarkably 
robust to variations in the choice of parameters, whereas 
the other algorithms require appropriate tuning in order 
to yield relevant results. Secondly we assessed the robust- 
ness of these programs to noise and to missing informa
tion in the data, by randomly adding and removing edges 
from the test graph. This analysis clearly revealed differ
entes between the algorithms, highlighting the robustness 
of MCL, and to a lesser extent RNSC, to graph alterations.

We then applied the same four algorithms to interaction 
networks obtained from six high-throughput studies. This 
analysis revealed that whatever the algorithm used, some 
data sets provide insufficient information for extracting 
the correct protein complexes. An analysis of the more 
informative data sets confirmed the general superiority of 
MCL over the three other algorithms tested here.

An important limitation of the présent évaluation is that 
it was performed by naive users. Any algorithm is likely to 
Work better in the hands of its own developer than in

those of extemal users. As we did not participate in the 
development of any of the tested algorithms, our évalua
tion may underestimate the capabilities of some of the 
algorithms tested here. An advantage of such an external 
évaluation, however, is that the evaluators are not biased 
by better knowledge of one particular algorithm. Conse- 
quently, our évaluation might be biased in favour of algo
rithms which are more user-friendly, or easier to 
configure. It thus reflects a compromise between algo
rithm user-friendliness and efficiency.

Another limitation is that ail of our analyses were per
formed on unweighted graphs, because our reference 
graph (the MIPS complexes) does not contain any infor
mation that would enable us to assign reliability values 
(weights) to the edges. It should be mentioned that MCL 
and SPC can deal with weighted graphs and are likely to 
give better performances if the weights reflect the reliabil
ity of the links between proteins [20).

Methods 
Test graphs
Annotated protein complexes
In order to test the ability of each algorithm to extract 
complexes from a network of binary interactions, we built 
a graph representing a large collection of experimentally 
chararterized complexes. We collected from the MIPS 
database the collection of protein complexes annotated 
for the yeast Saccharomyces cerevisiae [40], from which we 
discarded those resulting from high-throughput experi- 
ments [41[. The filtered collection contains some cases of 
hierarchically related complexes. For example, the com- 
plex annotated as "ribosome” includes the small and large 
ribosomal subunits. In such cases, we discarded the parent 
complex (ribosome) and retained the sub-complexes only 
(small and large subunits). The final set comprises 220
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Figure 5
Application of clustering on high-throughput data sets. (A) Cluster-wise séparation. (B) Complex-wise séparation. 
(C) Clustering-wise séparation. Color code: blue : mass-spectrometry data set from Gavin et al. (2002); green : mass-spec- 
trometry data set from Gavin et al. (2006); grey ; mass-spectrometry data set from Ho et al. (2002); orange : two-hybrid data 
set from Ito et al. (2001); ye/Zow : two-hybrid data set from Uetz et al. (2000); purple : mas-spectrometry data set from Krogan 
et al. (2006). Shaded boxes show the results obtained by permuting the clusters (négative control).
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complexes. It was conveited to a graph where each node 
represents one polypeptide. A link (edge) was created 
between each pair of polypeptides involved in a common 
complex. The resulting graph (referred to as test graph) 
contains 1,095 polypeptides and 12,261 interactions (Fig
ure lA).

Akered graphs
A sériés of 41 altered graphs was derived from the test 
graph described above by combining varions proportions 
of random edge délétions (0%, 5%, 10%, 20%, 40%, 
80%) and additions (0%, 5%, 10%, 20%, 40%, 80%, 
100%). We refer to altered graphs as A^ jgiwhere add and 
del indicate, respectively, the percentage of added and 
deleted edges.

Random expectation
The random expectation of clustering results was esti- 
mated in two ways: with randomized graphs and per- 
muted clusters.

Randomized graphs
A randomized graph was obtained by shuffling ail the edges 
of the test graph. This procedure préserves the connectiv- 
ity of each node while reallocating edges at random. We 
also generated 41 altered randomized graphs by randomly 
adding edges to and deleting edges from the random 
graph in the same proportions as for the test graph. We 
refer to altered randomized graphs as Raod.dei, where add 
and del indicate respectively the percentage of added and 
deleted edges.

Permuted clusters
A set of permuted clusters can be obtained from a cluster
ing resuit by shuffling the associations between proteins 
and clusters. This randomization procedure préserves 
cluster sizes. We applied it to each clustering resuit 
obtained with the test graph and the altered graphs.

because complexes 3 and 4 hâve 2 proteins in common. 
Complex 3 contains 20 proteins, but the sum of its inter
sections with clusters is 17, because 3 of its proteins are 
not assigned to any cluster. On the contrary, the fourth 
complex of Table 4 contains 8 proteins, but there are 9 
assignations to clusters in ail, because one protein is 
assigned to two separate clusters.

Sensitivity, positive prédictive value (PPV), and accuracy 
are classically used to measure the correspondence 
between the resuit of a classification and a référencé. We 
describe hereafter how these concepts can be adapted to 
measuring the match between a set of protein complexes 
and a clustering resuit. As discussed in the text, these sta- 
tistics can in some particular cases lead to erroneous inter
prétations. We thus define an additional statistic, which 
we call séparation.

Sensitivity
Considering the annotated complexes as our reference 
classification, we define sensitivity as the fraction of pro
teins of complex i which are found in cluster).

In this formula, N, is the number of proteins belonging to 

complex i. We also calculate a complex-wise sensitivity Sn,;g. 

as the maximal fraction of proteins of complex i assigned 
to the same cluster. Sn^^. reflects the coverage of complex 

i by its best-matching cluster.

Stico, = rntvcJLtSnij

To characterize the general sensitivity of a clustering 
resuit, we compute a clustering-ivise sensitivity as the 
weighted average of Sn^. over ail complexes.

Matching statistics
Each clustering resuit was compared with the annotated 
complexes by building a contingency table, as schemati- 
cally exemplified in Table 4. Having n complexes and m 
clusters, the contingency table T is a n ■ m matrix where 
row i corresponds to the i* annotated complex, and col- 
umn ) to the )''’ cluster. The value of a cell T, y indicates the 
number of proteins found in common between complex i 
and cluster ). Note that some proteins belong to several 
complexes, and that with one one algorithm (MCODE), 
some proteins may be assigned to multiple clusters or not 
assigned to any cluster. The marginal sums (per row or per 
column) of the contingency table thus do not always cor
respond with complex or cluster sizes. For example, clus
ter 4 in Table 4 contains 16 proteins, but the sum of 
intersections between this cluster and ail complexes is 18,

Sn = Xi=i

Positive prédictive value
The positive prédictive value is the proportion of mem- 
bers of cluster) which belong to complex i, relative to the 
total number of members of this cluster assigned to ail 
complexes.

PPyi.j=Tij/XTij=Ti^j/Tj
i=l

Ty is the marginal sum of a colum). As exemplified by the 

fourth cluster in Table 4, this marginal sum can in some
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cases differ from the cluster size, because some proteins 
can belong to several complexes. We also calculate a clus- 
ter-wise positive prédictive value PPVclj > which represents

the maximal fraction of proteins of cluster j found in the 
same annotated complex. PPVf^. reflects the reliability

with which cluster j predicts that a protein belongs to its 
best-matching complex.

PPV^i. = maxUPPVij

To characterize the general PPV of a clustering resuit as a 
whole, we compute a clustering-wise PPV as the weighted 
average of PPV^i. over ail clusters.

T- ■ h,J = PPVi,j

Note that the frequency per column is identical to the PPV 
defmed above. The frequency per row, on the contrary, 
can differ from the sensitivity for some algorithms, if the 
algorithm permits assigning a protein to multiple clusters 
(Table 4, complex 4), or leaving some proteins unas- 
signed (Table 4, complex 3). In such cases, the frequency 
per row provides a more drastic criterion than the sensitiv
ity defmed above.

We define the séparation as the product of column-wise 
and row-wise frequencies.

Accurocy
The géométrie accuracy (Acc) indicates the tradeoff between 
sensitivity and prédictive value. It is obtained by comput
ing the geometrical geometrical mean of the Sn and the 
PPV.

Acc = ^Sn • PPV

The advantage of taking the géométrie rather than arith- 
metic mean is that it yields a low score when either the Sn 
or the PPV metric is low. High accuracy values thus require 
a high performance for both criteria. It is of particular 
importance to use the géométrie accuracy, as the arithme- 
tic mean would give a false idea of quality in the trivial 
cases where ail proteins are assigned to a single cluster (Sn 
= 1 => Acc^^if,^ > 0.5) or where, on the contrary, each pro
tein is assigned to a single-element cluster (PPV = 1 => 
^CCarUhm > 0-5).

^^i,j ~ j ■ ^roWj j

The séparation is comprised between 0 and 1. The maxi
mal value Sepj j = 1 indicates a perfect and exclusive corre- 
spondence between complex j and cluster i: it indicates 
that the cluster contains ail the members of the complex 
and only them (Table 4, complex 1 and cluster 1). In addi
tion, the séparation statistic deals efficiently with multiple 
assignations. It penalizes cases where proteins of a given 
complex are assigned to multiple clusters, by using row 
sums rather than complex sizes.

The complex-wise séparation Sep^g. is calculated as the sum 

of séparation values for a given complex i.

m

;=1
Reciprocally, we calculate a cluster-wise séparation, which 
reflects the concentration of one or several complexes 
within a given cluster.

SeparaPon
The contingency table indicates the absolute frequency of 
intersections between complexes and clusters. From these 
values, we dérivé relative frequencies with respect to the 
marginal sums, either per row ( . ) or per column

T ■
F =___Jd___

V ^ T.

n
Sepci. = Y^SePi^j

i=l

To estimate a clustering resuit as a whole, clustering-wise 
Sep^g and Sep,., values are computed as the averages of 

Sepgg. over ail complexes, and of Sepg,. over ail clusters, 

respectively.

Sepeo
n
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Sepci =

Fonds de la Recherche Fondamentale Collective and the Fonds d'Encour- 
agement à la Recherche. We thank Raphaël Leplae and Marc Lensink for 
their valuable work to install and maintain this cluster. We thank Professor 
Bruno André for co-supervising this project.

We then compute the geometrical séparation (Sep) as the 
geometrical mean of Sep„ and Sep^j.

Sep — yj Sep• Sep^i

Computation
Clustering was performed on a PC cluster of 40 nodes. Sta- 
tistical treatments were done and figures made with the 
freeware statistical package R [42], Graphical représenta
tions of the interaction networks were done with Cyto- 
Scape, an open-source, platform-independent 
environment for the visualization and analysis of biolog- 
ical networks [43,44].

Graphs of protein interactions were manipulated using 
the lava classes developed by the aMAZE group [45,46].
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7.3 Erratum

Suite à une erreur lors de l’analyse des données dans la deuxième partie de notre article, les résultats de MCODE 
appliqués au données à haut débit sont erronés. Cette erreur modifie quelque peu les conclusions de l’article : MCODE 
semble présenter de meilleurs performances que RNSC lorsqu’il est appliqué aux jeux de données à large spectre, les 
résultats de MCE et SPC restant cependant globalement supérieurs et inférieurs, respectivement (Figure 7.1, Tableau 
7.1). MCE restant l’algorithme le plus performant dans notre approche et le travail subséquent n’en a donc pas été 
affecté.
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Tab. 7.1 - Version corrigée de la Table 6 de l’article.
DalaM

■oda «de»
Mmb
degrcc

Meu
clust
coefT

MCL Mc^ RNSC SPC

real penntad real pcnnuled real pennnted leal pcnnuled
Number ofchislm 288 10 48 234

Mean nb prot/clusier 3.22 3.4 1.91 3.96
Uetzeial. [31] 926 865 1.175 0.018 Médian nb prot/cluslcr 3 3 2 2

Largesl clusier size 16 4 6 276
Sn 57.3% 38.6% 953% 543% 49.4% 36.5% 653% 43.3%

PPV 53.8% 45.9% 40.9% 31.8% 59.6% 54.4% 38.0% 38.9%
AcCg 55.6% 42.1% 62.5% 41.7% 54.2% 44.6% 49.9% 410%

23.0% 2)6% 43.3% 37.2% 153% 14.8% 19.1% 21.2%
30.1% 26.9% 2% 1.7% ' 34.3% 32.7% 20.3% 22.6%

Sep 26.3% 23.5% 9.2% 7.9% 23.1% 22.0% 19.7% 21.9%
Number ofclusien 630 20 1746 410

Mean nb prot/cluster 4.66 3.8 1.68 7.16
[|D et al. (321 2937 4038 2.682 0.019 Médian nb prot/cluster 3 3 2 2

luu'gest clusta' sue 157 9 4 1928
Sn 34.9% 26.0% 100% 70% 31.4% 24.0% 73.2% 64.6%

PPV 42.7% 383% 75% 75% 63.6% 61.8% 243% 23.8%
38.6% 32.6% 86.6% 72.4% 44.7% 38.5% 42.2% 39.2%

Sepco 12.7% 11.8% 40% 35.2% 7.1% 7.0% 11.3% 11.0%
36.2% 33.9% 3.6% 3.2% 56.7% 55.9% 20.1% 20.4%

Sep 21.4% 20% 8.4% 10.6% 20.1% 19.8% 15.4% 15.0%
Number of cluders 14 18 M7 i3

Mean nb prot/cluster 5.94 49.5 1.63 24.8
KoAd<. (34| 1564 3600 4.6 0.029 Médian nb prot/clusta 3.5 13 l 3

l.argesl clusta àze 36 432 8 1383
Sn 50.6% 28.2% 91.8% 70.7% 37.0% 27.4% 90.1% 92.1%

PPV 47.1% 35.6% 41.4% 29.3% 61.5% 57.1% 10.4% 8.2%
ACCg 48.8% 31.7% 61.6% 45.5% 47.7% 39.6% 30.6% 27.5%

22.6% 19% 48.6% 46% 11% 103% 19.3% 13.8%
32.3% 27.1% 4% 3.8% 48% 45.6% 5.5% 4.0%

Sep 27.0% 22.7% 13.9% 13.2% 23% 21.9% 103% 7.4%
Numba ofchtstert 12 42 09 Ï7

Mean nb prot/cluster 6.38 3.9 1.91 153
Gavin^rof. [35] 1352 3210 4.7 0.148 Médian nb |Moi/clu$ia 4 3 1 2

Largvsi clusta size 54 7 16 1074
Sn 74.1% 24.2% 92.6% 42.6% 52.1% 20.8% 91.8% 81.4%

PPV 57.0% 23.9% 60.1% 29.1% 62.0% 46.0% 18.1% 10.7%
AcCg 65% 24.0% 74.6% 35.2% 56.8% 30.93% 40.8% 29.51%
Sepco 39.4% 17.6% 69.1% 37% 143% 113% 34.4% 15.7%

38.0% 17.0% 13.2% 7.1% 46.9% 363% 13.6% 6.2%
Sep 38.7% 17.3% 30.2% 16.2% 26.1% 203% 21.6% 9.8%

Numba ofclusicn 89 85 487 36
Mean nb prol/clusta 737 4.6 2.94 10.5

Gavin«iaC [36] 1430 6531 9.1 0.348 Médian nb proi/clusta 4 4 2 3
lagest clusta size 90 14 35 620

Sn 75.7% 23.7% 82.0% 29.9% 60.8% 20.9% 79.8% 48.4%
PPV 54.3% 21.0% 61.0% 25.9% 63.3% 373% 37.0% 163%
AcCg 64.1% 223% 70.7% 27.8% 62.0% 27.9% 54.3% 28.2%

38.1% 153% 57.1% 24.6% 20.1% 12.9% 34.9% 14.9%
32.7% 133% 22.1% 9.5% 44.5% 28.6% 21.6% 9.2%

Sep 35.3% 14.4% 353% 153% 29.9% 19.2% 27.4% 11.7%
Number ofchisten 113 81 1405 14

Mean nb prot/cluster 4.93 5 2.1 10.3
Krogan et al. [37] 2675 7088 5.296 0.146 Médian nb proi/clusta 3 4 2 3

LjjgeM clusta size 50 28 21 1724
Sn 62.8% 19.8% 79.5% 28.9% 53.1% 19.1% 82.6% 64.0%

PPV 56.2% 333% 62.8% 26.2% 63.3% 51.1% 25.4% 17.2%
AcCg 59.4% 25.7% 70.7% 273% 58% 31.2% 45.8% 33.17%

20.0% 12.1% 42.4% 223% 103% 8.7% 203% 11.9%
493% 29.9% 15.5% 8.3% 59.6% 50.3% 24.0% 14.1%

Sep 31.5% 19.0% 25.7% 13.6% 24.7% 21.6% 20.9% 12.9%
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Fig. 7.1 - Version corrigée de la Figure 5 de notre article en fonction des résultats de la Table 7.1. Application des 
méthodes de clustering sur les jeux de données à grande échelle. (A) Séparation au niveau des clusters. (B) Séparation 
au niveau des complexes (C) Séparation globale. Code couleur bleu : jeu de données de spectrométrie de masse de 
Gavin et al (2002) ; vert Jeu de données de spectrométrie de masse de Gavin et al (2006) ; grey : jeu de données de 
spectrométrie de masse de Ho et al (2002) ; orange : jeu de données de double hybride de Ito et al (2001 ) ; yellow : jeu 
de données de double hybride de Uetz et al (2000) ; purple : jeu de données de spectrométrie de masse de Krogan et al 
(2006). Les histogrames hachurés montrent les résultats obtenus pour le contrôle négatif (ré-échantillonage aléatoire 
des clusters).
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Chapitre 8

Etudes de données expérimentales 
d’interactions entre transporteurs 
membranaires

8.1 Introduction

Comme nous l’avons évoqué dans l’Introduction, en raison d’une plus grande difficulté de manipulation, les don
nées concernant les perméases (ainsi que les autres protéines membranaires) sont assez lacunaires en comparaison 
avec les informations concernant les protéines solubles.

Le projet Associoport, financé par l’U.E. et décrit dans notre Introduction, a été donc monté pour tenter de combler 
ces lacunes. Ce projet consiste en une étude systématique des interactions entre transporteurs membranaires au moyen 
de la technique du double hybride split-ubiquitin.

Les professeurs Bruno André et Eckhard Boles nous ont fourni des fichiers contenant les valeurs de densités op
tiques de 200 souches exprimant une protéine fusionnée à Cuh et croisées avec les souches fusionnées à Nub. En outre, 
afin de terminer la matrice d’interaction, nous nous sommes rendus dans le laboratoire du professeur Bmno André et 
avons réalisé les expériences de split-ubiquitin pour caractériser les interactions de quarante protéines supplémen
taires. La première étape à consisté à intégrer l’ensemble de ces données dans une banque de données de façon à avoir 
à notre disposition les valeurs de densité optique de 240 souches exprimant une protéine fusionnée à Cub croisées 
systématiquement avec 279 souches fusionnées à Nub sur trois milieux (sélectif (YNB seul), permissif (YNB, adénine 
et histidine) et répressif (YNB et méthionine)) et suivies pendant trois jours (Figure 8.1).

La Figure 8.1 représente le suivi sur les trois milieux de la souche exprimant la protéine Yea4p fusionnée à Cub et 
croisée avec 93 autres protéines sur une plaque de 96 puits. Chaque plaque présente trois témoins. Les deux premiers 
sont des témoins négatifs : un puits contenant du milieu non ensemencé (Empty Well control) qui permet de vérifier 
une éventuelle contamination de la plaque et un puits contenant une souche n’exprimant que Nub non fusionnée à une 
autre protéine (Empty vector control) qui permet de vérifier que la protéine de fusion n’est pas capable de lier Nub à 
elle seule et d’ainsi activer la transcription des gènes de sélection. Le troisime contrôle est un contrôle positif où est 
testée l’interaction entre les protéines SsySp et Ptr3p déjà décrite dans la littérature [157].

8.2 Procédure bioinformatique

8.2.1 Estimation de la qualité des données

Dans une première étape, nous avons voulu évaluer la qualité globale des données de croissance mises à notre 
disposition. Pour cela, nous avons étudié les distributions de croissances des témoins positif et négatifs ainsi que des 
différentes souches diploïdes testées.
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Fig. 8.1 - Représentation du suivi de culture sur trois milieux (colonnes respectivement : (1) sélectif ; YNB seulement, 
(2) répressif : met (méthionine) et (3) permissif : AH (aiéaine histidine)) de la souche exprimant la protéine Yea4p 
fusionnée à la partie carboxy-terminale de l’ubiquitine et croisée avec 93 souches exprimant différentes protéines fu
sionnées à la partie amino-terminale de l’ubiquitine. Les cultures sont suivies sur deux jours (lignes ; respectivement 
jour 0, jour 1 et jour 2). Chaque plaque présente trois témoins (trois premiers puits de la dernière ligne de chaque 
plaque). Un puits contenant contenant une souche n’exprimant que Nub non fusionné (1er puits), un puits non ense
mencé (2ème puits) et et un puits où est testée l’interaction annotée entre SsySp et Ptr3p (3ème puits).



Growth values

Number of générations

Fig. 8.2 - Distribution des fréquences du fombre de générations entre le jour 0 et le jour 1 pour chacune des souches 
diploïdes cultivées et sur chacun des milieux.

Afin d’estimer la croissance d’une souche donnée, nous avons calculé le nombre de générations G entre le jour 0 
et les jours 1 et 2, pour chacune des .souches diploïdes issues du croisement entre les souches exprimant Cub et Nub et 
fusionnées à deux autres protéines. Pour cela, nous calculons le logarithme du quotient de la densité optique mesurée 
au jour i (DOi) par la densité optique mesurée au jour 0 DOq.

Gi = log2
DOi
DOo

La densité optique doublant à chaque génération, le logarithme en base 2 indique le nombre de fois que la popula
tion a doublé. Notons que les valeurs obtenues par ce calcul ne sont pas entières car elles reflètent le nombre moyen 
de générations pour une population donnée dans un puits de culture.

8.2.1.1 Distribution de croissances des souches testées

La Figure 8.2 reprend la distribution du nombre de générations entre le jour 0 et le jour 2 pour l’ensemble des 
souches diploïdes cultivées et sur chacun des milieux testés. Sur le milieu permissif (adénine - histidine), on observe 
comme attendu une croissance pour la quasi totalité des expériences même si aucune croissance n’a été détectée dans 
une minorité. Cette absence de croissance sur le milieu permissif pourrait être due un raté lors de l’ensemencement du 
puits ou lors des phases préparatoires de l’expérience (conjugaison des souches haploïdes par exemple).

Sur les milieux sélectif (YNB seulement) et partiellement répressif (méthionine), aucune croissance n’a été détec
tée dans la grande majorité des cas. En effet, sur toutes les interactions potentielles testées, on s’attendait à ce qu’il n’en 
existe réellement qu’un petit nombre. Par ailleurs, le nombre de diploïdes présentant une croissance est légèrement 
plus élevé sur le milieu sélectif que sur le milieu partiellement répressif.

Enfin, nous pouvons observer un petit nombre de valeurs négatives indiquant des densités optiques moindres au 
deuxième jour qu’au jour où les puits ont été ensemencés. Ces valeurs sont très vraisemblablement artéfactuelles (par 
exemple, erreur de lecture du spectrophotomètre) car il est difficilement concevable que des levures aient disparu du
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Nombre interactions par protéine liée à 
Cub

Milieux considérés

inférieur au premier quartile de la fré
quence d’interaction par protéine Cub

YNB jours 1 et 2, YNB -i- méthionine, jours 1 et 2

inférieur à la médiane de la fréquence d’in
teraction par protéine Cub

YNB jour 1, YNB -H méthionine jours 1 et 2

inférieur au troisième quartile de la fré
quence d’interaction par protéine Cub

méthionine jours 1 et 2

supérieur au troisième quartile de la fré
quence d’interaction par protéine Cub

méthionine jour 1

Tab. 8.1 - Jeu de données considérés en fonction du nombre d’interaction par protéine Cub

puits en cours d’expérience. Dans la suite, comme nous ne sommes intéressés qu’aux souches diploïdes présentant une 
croissance importante, ces cas n’ont pas été retenus.

8.2.1.2 Distribution de croissances des témoins

Suite à cette analyse globale de la croissance sur différentes milieux, nous avons contrôlé le comportement des 
témoins présents sur l’ensemble des plaques de 96 puits (deux témoins négatifs et un témoin positif).

La Figure 8.3a montre que les souches servant de témoins positifs, qui expriment les protéines Ssy5-Nub et Ptr3- 
Cub poussent dans la quasi totalité des expériences. D’autre part, lorsque Nub est exprimé non fusionné à une autre 
protéine, on n’observe une croissance que sur le milieu non sélectif (Figure 8.3b). A la Figure 8.3c, on peut observer 
que lorsque le milieu n’a pas été inoculé, presque aucune croissance n’est détectable, mettant ainsi en évidence la 
bonne qualité des résultats..

8.2.2 Traitement statistiques des données

La Figure 8.4 présente de manière synthétique l’intensité de la croissance dans l’ensemble des puits entre les jours 
0 et 1 en fonction des gènes fusionnés à Cub (lignes) et à Nub (colonnes) sur le milieu sélectif (YNB). Le niveau de 
gris est proportionnel aux nombre de générations : les points blancs indiquent donc une croissance nulle tandis que les 
points noirs dénotent une forte croissance. Les trois flèches sur le bord gauche de la figure indiquent la position des 
contrôles positif (une ligne noire) et négatifs (deux lignes blanches) contenus sur chaque plaque.

La présence de lignes noires verticales et horizontales suggère que certaines protéines interagiraient avec presque 
toutes les autres, ce qui semble fortement improbable (on parle parfois de protéines collantes ou sticky proteins). 
Ces cas sont vraisemblablement artéfactuels : plaques contaminées, erreurs dans la mesure des densités optiques pour 
certaines plaques à puits (colonnes noires). En outre, en raison de leur fusion avec Cub-PLV ou Nub, les protéines 
pourraient ne pas être sécrétées correctement et rester bloquées dans l’appareil de Golgi ou le réticulum endoplasmique 
ce qui faciliterait éventuellement des interactions transitoires non spécifiques.

Afin de tenir compte de ces différents effets et de ne sélectionner que les interactions significatives, nous avons 
recoum aux processus de standardisation et de filtrage. Le nombre de valeurs étant très important, il est essentiel de 
déterminer un seuil à partir duquel on considère qu’il y a réellement eu croissance dans un puits.

Pour comparer différents échantillons de données présentant des échelles variables, on peut leur appliquer un pro
cessus de standardisation. Celui-ci est effectué en soustrayant à chaque valeur de l’échantillon la valeur d’un estimateur 
de la tendance centrale et en le divisant par un estimateur de la dispersion. Dans notre cas, nous avons standardisé in
dépendamment en fonction de trois niveaux alternatifs de regroupement : (1) par plaque de 96 puits (tiers de colonne 
de la Figure 8.4), (2) par laboratoire et (3) par gène fusionné à Nub (ligne de la Figure 8.4))

Bien qu’il s’agisse des estimateurs les plus couramment utilisés, nous n’avons pas utilisé la moyenne et l’écart- 
type comme estimateurs mais la médiane et l’espace interquartile (IQR) qui sont plus robustes car moins sensibles aux 
valeurs aberrantes. Un facteur de correction doit cependant être utilisé car dans une distribution standard, la valeur de 
l’espace interquartile est d’environ 1,34, alors que celle de l’écart-type est de 1.
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Contrôle positif (Jour 1) 
(Ssy5-Ptr3)

Contrôle négatif (jour 1) 
(Nub soluble)

Controls négatif (jour 1) 
(Puits non inoculés)

Fig. 8.3 - Distribution des valeur de croissances des témoins présents sur chaque plaque (a) Témoins positifs (b) 
Témoins négatif (Vecteur vide) (c) Témoins négatifs (Petits non inoculé).

115



«<

l»<

!» <

Fig. 8.4 - Représentation du nombre de générations entre le jour 0 et le jour 1 pour chacun des croisements réalisés 
entre deux souches haploïdes exprimant une protéine fusionnée à Cub (colonnes) et une souche haploïde exprimant 
une protéine fusionnée à Nub (lignes). Chaque colonne représente trois plaque de 96 puits. L’intensité du gris est 
proportionnelle à l’intensité de la croissance de la souche diploïde. Les flèches indiquent le témoin positif Ssy.‘ip-Ptr3p 
suivi des deux témoins négatifs.
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Le processus de standardisation retourne un Z-score correspondant à la valeur de croissance standardisée. Les 
valeurs proches ou inférieures à 0 indiquent une absence de croissance ou une croissance proche de la valeur médiane 
de croissance dans le groupe de normalisation (pas de croissance ou croissance observée dans tous les cas), alors que les 
valeurs élevées indiquent une croissance plus rapide. A chaque Z-score, peut être associée une P-valeur correspondant 
à la probabilité qu’il existe par hasard une valeur plus grande ou égale à ce Z-score. La P-valeur calcule donc la 
probabilité qu’une expérience au sein d’un puits donné soit un faux positif et plus elle est faible, moins on a de 
chances de se tromper en affirmant qu’il y a effectivement eu une croissance dans celui-ci. Cependant, même si l’on 
choisissait un seuil présentant une P-valeur de 0,01, on s’attendrait à retrouver 900 faux positifs par le jeu du hasard 
puisque l’on considère environ 90 000 expériences. Nous avons donc corrigé cet effet du test multiple en calculant la 
E-valeur.

E — valeur = P — valeur * N

La E-valeur représente le nombre de faux positifs attendus dans une batterie de N tests. Nous avons sélectionné tous 
les puits présentant une E-valeur inférieure ou égale à 1. Avec un tel seuil, on s’attend donc à avoir en moyenne un 
faux ptositif pour l’ensemble des 90 000 mesures. En appliquant ce procédé au quatre jeux de données (croissance sur 
milieu YNB avec ou sans méthionine jour 1 et jour 2), nous obtenons finalement environ 6000 interactions uniques 
statistiquement significatives.

Pour augmenter encore la fiabilité des interactions détectées, nous n’avons considéré que les interactions de certains 
jeux de données selon le nombre d’interactions détectées par protéine liée à Cub. Par exemple, dans le cas où une 
protéine ne présente que peu d’interactions, nous avons considéré pour cette protéine les interactions provenant des 
quatre jeux de données (YNB avec ou sans méthionine au jours 1 et 2). A l’inverse, lorsque qu’une protéine présente 
un grand nombre de partenaires d’interactions, nous n’avons considéré que les interactions significatives détectées sur 
méthionine au jour 1 (Tableau 8.1).

Cette seconde étape de filtrage nous a permis de conserver 3052 interactions significatives (Figure 8.5a) entre 
l’ensemble des 279 perméases étudiées.

8.2.3 Analyse du réseau d’interactions

8.2.3.1 Topologie du réseau et premiers résultats

Topologie du réseau Dans notre jeu de données, chaque perméase interagit en moyenne avec 21 protéines (mini
mum 2, maximum 52). Ce nombre semble excessif car il signifie qu’en moyenne une protéine interagit avec un peu 
moins de 10% des autres perméases. 31 protéines interagissent avec elles-mêmes et 75 interactions sont réciproques 
(l’interaction est détectée que les protéines soient fusionnées à Cub et Nub ou invérsement à Nub et à Cub) (Table 8.2). 
La présence des ces seules 75 interactions réciproques est elle aussi assez surprenante. En effet, les interactions étant 
testées pour la grande majorité dans les deux sens, nous nous serions attendu à ce que le nombre d’interactions si
gnificatives réciproques soit bien supérieur. De plus, parmi ces interaetions, seules quelques unes présentent semblent 
impliqué dans le transport du même type de substrat et pourraient correspondre à une réalité biologique (ligne grisées. 
Table 8.2).

La figure 8.6 représente la distribution des degrés dans notre réseau, nous pouvons observer qu’il n’est pas de 
nature power law comme c’est habituellement le cas pour les réseaux d’interactions.

Premiers résultats intéressants La figure 8.5(a) représente le réseau d’interactions complet entre les perméases et 
les couleurs des arêtes indiquent si celles-ci relient deux arêtes annotées dans la même famille de la base de données 
YTPdb (arêtes intra-classes colorées) ou non (arêtes inter-classes grises), en ne considérant que les familles terminales 
de la hiérarchie. En raison du nombre important d’arêtes, ce réseau semble assez difficile à aborder, c’est pourquoi à 
la Figure 8.5(b), nous avons représenté le même réseau en supprimant toutes les arêtes grises inter-classes. Avec ce 
nouveau graphe, nous pouvons observer à l’oeil quelques groupes intéressants qui confirment des données connues ou 
proposent des pistes de recherches.
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FiG. 8.5 - Représentation du réseau d’interaction constitué des 3052 interactions significatives obtenues après traite
ment des données expérimentales, (a) Réseau complet. Les couleurs correspondent aux arêtes entre protéines appar
tenant aux mêmes classes de la base de données YTPdb et le gris correspond aux arêtes entre protéines n’appartenant 
pas à la même classe. Parmi celles-ci on observe deux groupes principaux, les protéines de la famille des transpor
teurs mitochondriaux (brun) et les transporteurs d’acides aminés de la membrane plasmique (vert clair), (b) Arêtes 
intra-classes uniquement.
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Degree distribution of the Associoport network

Fig. 8.6 - Distribution des fréquences des degrés du réseau Associoport.
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Tab. 8.2 - Liste des 75 interactions réciproques (parmi tes 3052 interactions signilicatives)
PDR15 Pl«sma membrane ATP binding cMsetle (ABC) mullidrug iran^poner AVT5 Putative transporter related lo vesicular GABA-glycine transp<irtcrs
SPKl P-lvpe ATPase. ion iran»pofler of ibe KR membrane involved in liR function and C'a2+ bomcosusis VBA2 Penneu2.e uf basK airuno acids in tbe vacuolar membrane
SPI 1 P-iVPc ATPase. ion irenspniier <>r ibe KR membrane involved in liR function and Ca2+ homcoslasis YDR387C Putative transporter, member of Ibe sugar porter family
AI.R2 Probable Mg(2+) transporter SSYI Component of the SPS plasma membrane amino acid sensor System (Ssylp-I*ir3p-Ssy5p
GUPI PUsma membrane (Molein wilh a possible rôle in proton symport of glyceml SNQ2 PIa.sma membrane ATP-binding cassette (ABC) multidnig transporter
GUPl Plasma membrane proiein with a possible rôle in proton sympori of glyccrol HVGl Pn>lein of unknown function. bas bomology to Vig4p
VRG4 Golgi GDP-mannose transporter SPFl P type ATPase. ion transponer of tbe ER membrane involved in ER funcikm and (-a2-r homeosiasis
VRC-.4 Golgi GDP-mannose transporter TATl Aminu acid transporter protem
ZRTI Higb-affinity zinc transporter of tbe pUana membrane GUPl Pla.sm.1 membrane protem with a possible rôle in proton sympon of glycerol
AZRI PUsriM membrarte transporter of Ibe major facilitator supertamily. im\ilvcd in résistance lo azole drugs HVGI Protein of unknown function. bas bomology to Vrîi4p
YHKB Presumedantipotterof tbe DHAI famüy of muhidnig lesLsUnce transpniterK 1.FU5 MiiocbuiiJnal carrier protein involved in tbe accumulation of CoA in the milocbondrial malnx :
PUR2 Putative miinchondnal porin (voliage-dependenl aninn clunnct) SNF3 l'iuftiiia membrane glucose sensor tbat régulâtes glucose transport
MNR2 EAilative magnésium transporter AVT5 Putative traiispucUi télàUd (o vesicular GABA-glycine transpofters
AVT3 Putative transporter related to vcsicular GABA-glycine iransporiers YBR235W Puuuve ion transporter, sunilarto mammalian electroneutral Na(+)-(K-b)-CI- coiransporter family ;
TP05 Pmtein involved in excrebcm of putrescine and spennidine : putative polyamine transporter in tbe Goigi or posl- 

Golgi vcsicles
YCFl Vacuolar gluUthione S-conjugalc transponer ol tbe AlP-binding cassette family

ZRT3 Vacuoiar membrane zinc Iraiispoiter. transports zinc fmm siorage in tbe vacuole to tbe cytnpiasm PMRl Iligh affinity Ca2-r/Mn24 P-type Al Pasc required for Ca2+ and Mn2+ transport into Goigi ;
ZRT? Vacuobr membrane zinc Uansporier. transports zinc frrtm storage in tbe vuuole to tbe cytnpiasm FUR4 Uracil pennease. bcalized to tbe plasma membrane
SI-H6 Plasma monbrane Al P-biitJtng cassette (ABC) transporter required for tbe export of a-factor ZRTI High-alfimiy zinc transporter ol tbe plasma membrane
CAPl Geœra! »nino acid permease ; k'caitz^iofi tr> tbe plasma membnutc CANl Plasma tnembrane arginine permease
AQY2 Waier channel tbat médiates the transport of waier across cell tnembrans-s GUPl PIa>^ma membrane protein with a possible rôle in proton sympon of glycerol ■
AQY2 Waier channel ibal médiates tbe transpisit of waier aemss cell membranes HVGl Protem of unknown functioD. bas bomology lo Vtg4p
Tin? Plasma membraoe Uanspstiter rcsp.wsible for tbe upUke of thianui» GAPl General amino acid permc.iso Icv.iliration lo tbe plasma m»nbnme
YMD8 Putative nucléotide sugar transporter, bas similahty to Vrg4p AVT6 Vacuolar amino acid transporter, exports aspartatc and glutamate from the vacuole ; member of a family ut 

S. cerevisiae genes (AVTI-7) related lo vesicular GABA-glycine iransporters
PH084 Higb-af6niiy inorgenic phosphate (Pi> trmispoiter and luw-ufbiuiy manganèse tmtsportâ: PHO90 Low-affinitvi^bspbMt Kanspotter
YMRniOW Putative protein of unknown function AVT3 Vacuolar transpraler, exports large neutral amino acids from tbe vacuole
HXT2 Higb-affinity glucose transpi'rier YCTI High-affinity cysteine-specific transporter of the HR
DNR Aminophospbolipki tr>n<4<Xtfe (flippase) tbat maintains membrane lipid asymmetry in post-GoIgi secretory 

vessicles ;
TP02 Polyamine Iransprvt protein f^cific for spermine

VMkl6*î Predic^ banporter of the mitocbondrial muer ineaibrane MIRI Miiocboncfiial pbospfa  ̂carier, unpurts iiKTganic phosphate mto milocbondiia
YMRlfi«' Predicted transporter of tbe mitocbondriel ioner membrane MEPl Ammonium pcmiease
MMTI Putative métal transporter involved in mitochondrial iron accumulation : closely related lo Mml2p YCTl Higb-alfinity cysieine-spectfic transporter witb similanty to tbe DalSp family of iransporters
MMTI Putative métal transporter involved in mitochondrial iron accumulation ; closely related to Mmt2p DRS2 Aminophospholipkl trans|.>ca.se (fiipp.isc) that maintaiits membrane bpid asymmetry in post-OoIgi secretory 

vesMcles
MMTI Putative tncial transporter involved in mitochondrial imn accumulation ; closely rebled to Mml2p TATl Amino acid transporter protein
VJiMi MHoeboodnai DNA-btndmg protem YFR045W Putative mitoebondnai transport protein
YHM2 Mitochondrial DNA-binding protein KHAl Putative Goigi K-k/H-i- antiporter with a probable role in mtracellular cation bomeostasis
ZR<T Vatuular membrane zinc iran»p>irter VBAI Pennease of bask amino acids in tbe vacuolar membrane
/RCl Vacuolar membrane zinc transporter KHAl Putative Goigi K-t-ZH-i- antiporter witb a probable role in iotracellular cation hoincosUsis
/RCI Vacttolar tnembrant zinc traitqsnfter XR'H'""'""" Vacuolar membrane zmc temsporter
ATMl Mitocbundnal inner membrane ATP-binding cassette (ABC') transporter, exports mitocbondrially synihesired 

preeufsors of iron-sulfur (Fe/S) clusters to tbe cytosol
.sin.2 1 ligh affinity sulfate pisasma membrane permease

hhTI Lo«- affinity FeCll) transponer of tbe plasma membrane r.APi General amino acid pennease. localizntinn lo Ibe plasma membrane
FET4 l.ow-afBnity Fe( U) transporter of tbe plasma membrane PH087 Luw-affinity uiufgaïuc phosphate (Pi) Iran^^ner.
FHT4 Ixnw-af&nity Fe(II) transporter of tbe plasma membrane NHXI l-.niluaomal Nas-ZH-f exchanger
PORI Mitochondrial porin AACI Mitocbondhal inner membnuie ADP/Al P iranslocator
PORI Miiocbondiial porin ATMl Mitoebondnai inner membrane ADP/Al F iransiocator
AVT4 Vacuolar transporter rebted to vesicular GABA-glycine Iranspuilers GUPl Plasma membrane prniein vntb a possible role in proton symport of glycerol
HSBP6 Protein with similanly lo monocarhoxylate pomeases. appears not lo be involved in transport of monocarboxy- 

lales
PH084 Higb afiînity inorganic i^iospbate (R) transporter

YNR070W Putative miiocbùndnal transporter of the AlP-ninding cassette (ABC ) family. implicaled in plekXropic drtig 
résistance

YFIflW Putative channcl-tike protein ; similwto Fpslp: médiates passive diffusion ufglycerol in the presence of éthanol

tat: Higb affinity uvpto{4iat a»d tyrosine pensease. overexprassion àA?*! Getterai amino acid penaease ; localizatàMi lo tbe plasma membrane
TAT2 Higb altintly tryplopban and lymune permease. ovetexpie'>s>n DRS2 Amii)"pb-<-.phoIiptd irâoilocase (flippase) thaï maintains membrane lipid asymmetry in post-Golgi secretory 

veskles:
YOI-092W Putative protein of unknown fiirK-iron ; GNPl Iligh-afSnity glutanioe pennease
Mrii4 Protein wilb siiiulaniy to nummalian monocarhnxylate permettes. AZRl Plasmamemlmie transporter of the major faciliuuir superfamily. involved in résistance to azole drug»
AI.Rt Plasma membrane Mg(2+) transporter POR2 Putative tnitochondnal porin (voliage-depcndcm amon chaimei)

Al.RI Plasma membrane Mg{2+) transporter YNR070W Putative transporter of the Al K binding cassette (ABC) family, implicaled in pleiotropic drug resUtance ;
AUSI Transporter of tbe ATP binding cassette family. involved in upiake ol sterols and anaérobie growth AyY2 Water channel tbat médiates the uanspon of water across cell membranes

NRTl High-affimiy nicotinamidc nhoside transporter; also transports thiamine witb iow affinity: shares sequence 
simüaritv witb Tbi7p and Thi72p ; prnposed lo be involved in S-lluotucylusine scnsiüvity

YEROfioW
A

Putative purine cytusine pennease, very similar to Fcy2p but cannot substiiute for ils function

ATX2 Goigi membrane protein iirvolved in manganèse hnmcostasis; overproducticm suppresses tbe sodl (cc^per. zuk 
superoxidedismüUisc)nulI mutation

DUR3 Plwsiiia membrane transporter fur bolb urea and polyamines

YVCl Vacuolar cMioo channel. medistca release of Ca(2-»-) from tbe vacuole FATl Ftfty acid uansponcr and very kmg-cbain fatty âcyl-CoA syntbclasc
PURS Plasma membrane ATP-binding cassette (ABC) transiter, sbort-üved mutiidrug transponer acuvely regulatcd 

by Pdrip ; also involved in sieroid transport, cation résistance, and cellular détoxification during exponential 
grnwita

YKR106W Protem of unconfitmed function disphys a lopotogy characteristic <rf tbe M^r Facünaior» Superfamily

TKVt Polyamine uanspon protein. recognizes spermine. putrescine. and spermidioe; localiTes lo tbe plasma mem
brane : member of tbe major faciliiator superfamily

MEP2 Ammonium pennease

TP04 Polyamine transport protein. recngni/cs specmine. putrescine. and «petmidine; localizes to the plasma mem
brane ; member of Itac major faciliiator superfamily

HNAI P-type ATPase sodium pump. involved m Na-f sud l.i+ efflux toallow sait tolérance

PUR 10 ATP-birxling cassette (AB(') transporter, multklnig transporter involved in tbe pleiotropic dnig résistance net- 
wwk; reguliUed hy Pdrlp and Pdr3p

YFR045W Putative mitoebondnai transport protein ; nul! mutant is viable, exhibiis decreased levels of chitin and iiuniial 
résistance to cakofluor while

YOR.<7»W Putative protein of unknown functiroi ; helongi to a family of dnig :ll+ antiporters THI73 Puuuve plasma membrane permease proposcd to be involved ïn carbuxylk acid upiake aixi repiessed by ibia- 
mine; subsirateof Dbf2p/Moblp kinase : uanscripuoo is allered if mitochondrial dysfunction occurs

YoR.^78W Putative pcotein of unknown function. bclongs to a family of dnig :H+ àtuiporlers YMROlOW Putative protein of unknown function ; green fItK’rcscent protem (GFPhfusinn protein localizes to Ibe cyio- 
plasm ; YMROlOW is not an essential gene ; YMROlOW mRNA is inuiscnbed witb ADII

YOk37»W Putative protein of ur^ic-wn fuiKU ii. hclongs lo afMSilyof drug ;H-f aniiportm MMTI PutaUve mctal uan^xiriet involved in mitochondrial iron accumulation closclv related to Mmt2p
YORÎ78W Putative protein of unknown funcimn ; belongs lo a family of drug ;H+ antiporters I1XT2 Higb-afnnity glucose transpcaler of tbe im^ur faciliter superfamily. expres^sion is rnduced by low levels of 

glucose and repressed by bigh leveb of glucose
YOR378W Putative protein of unknown fuiKtion ; belongs to a family of drug :H+ antiporters VRG4 t-iùlgi GDP-mannose transporter
NCRl Vttiuolar membrane protein tbat transits througb the biosynthetic %’acuolar protein soning pathway. involved in 

sphingolipid metabolism
FCY2 Ehinne-cytosine permease. médiates purine <^nme. guanine, and hypoxanthine) and cytosine accumulation

NCRI Vacuolar membrane protein thaï transits thiough tbe biosynthetic vacuolar protein sorting palbway, involved in 
sphinsoUpid metabolism

DAL4 AlUiiioin permease : expression sensitive to nilrogen catahnlite repression and induced by allopbanaie. an inler- 
mediaie m allanioin deer.idàlii>n

ssut Plasma membraite sulbte pump involved in sulfite metabolism and required for efficient sulbie efllux ; major 
faciliiator superfamily piotein

YBTl Transporter of tbe AlF-binding cassette (AB(i> family involved in bile acid transport : similar to mammalian 
bik iransporters

HU I l Protein witb a rôle in WDP-galaciose trtnspon to tbe Goigi lumen, tus similarity lo birman UDP galactose 
transporter UGTrell.exbibttsagefietic interaction witb S. cerevisiae EROI

AQY2 Water channel tbat mcdi.tles Ibe transport of water across ceD tnanbraoes. only expmsed in prolifersting celU, 
contre lied by osmotk signais, may be involved in freeze tolérance ; disrupted by a stop codon in maoy S. 
cerevisiae strains

MUi 7 Mitnchnndnal mner membrane balf-type ATP-binding cassette (ABC) transporter ATMl MitiKbondrial inner membrane Ai P-binding cassette (ABC) transporter, exports mitocbondrially s>nihesized 
praciùiOfS of iron-sulfur (1 c/S) clusters lo Ibe cytosol

YPROIIC Putative transponer, member of tbe mitocboodrùl carner family crm Votuge gated higb-afânity calcium ctuimel involved in calcium influx
ANTl Pci '.xi.-'Uirtl fijoniiie nurl^-irtle tnin-porter YEA6 Putative mitochondrial NAD* iraniporter
TP03 polyamine transport protein spécifie fw spermine TH171 Transporta’ of thiamine or related compound : shares sequence similarity lo Thi7p ; proposed to be involved in 

S-fluorocytosine lensitmtv
TPn^ Polyamine transport protein spécifie for spermine THI7 Plasma tnembraDc transporta re^f'-uMble fuc tbe uptake of thiamine
OPT2 Obgopeptide tran^p iici. member uf tbe OPT family T7TT YCTI Migb-âlfinily cyaeiae-ipÉcibc trasisponer of BR



Transporteurs mitochondriaux Comme nous l’avions déjà évoqué dans l’introduction, les transporteurs mi
tochondriaux sont connus pour former des dimères. Ceci n’est pas observable à première vue puisque seule Mrs4p 
semble dimériser. Cependant, ces protéines semblent néanmoins interagir fortement les unes avec les autres. Les in
teractions entre ces protéines pourraient toutefois être des transitoires lors de leur prise en charge par les complexes 
TIM et / ou TOM qui permettent aux protéines d’être intégrées dans les membranes mitochondriales.

Transporteurs d’acides aminés La figure Figure 8.5(b) révèle un autre groupe de protéines inter-connectées au 
sein de leur classe. Il s’agit des transporteurs d’acides aminés de la membrane plasmique (famille Can/Gap/Hip). Parmi 
ces protéines plusieurs semblent former des dimères (comme Gaplp et Lyplp). En outre, bon nombre de ces protéines 
semblent interagir les unes avec les autres et deux interactions font parties des interactios réciproques détaillées au 
Tableau 8.2. Néanmoins, ces interactions pourraient être dûes au fait que ces perméases transitent toutes au cours de 
leur sécrétion par la chaperonine Shr3p au niveau de l’appareil de Golgi [158].

Famille Vrg / Gog Vrg4p, qui transporte du GDP-mannose dans l’appareil de Golgi, est connue pour former 
des oligomères [26]. Nos données semblent confirmer cette oligomérisation. Par ailleurs, Vrg4p semble aussi interagir 
avec Hvgl, une protéine homologue. Cette protéine est aussi localisée dans les organelles de la voie de sécrétion 
et semble former des dimères. Bien qu’il ait été démontré que les fonctions de Hvglp et Vrg4p ne se recouvraient 
pas [159], cela pourrait néanmoins indiquer que ces protéines interagissent et oligomérisent dans la membrane de 
l’appareil de Golgi.

Transporteurs d’ammonium Une interaction significative est détectée entre Meplp et Mep2p, deux transpor
teurs d’ammonium localisés à la membrane plasmique. En outre, Meplp semble interagir avec lui-même. Plusieurs 
indications de la littérature vont dans le sens d’une oligomérisation de ces transporteurs. Tout d’abord, comme nous 
l’avons mentionné dans l’introduction, les protéines Meplp et Mep3p semblent interagir au moins fonctionnellement, 
une mutation de la proteine Mepl inhibant l’activité de Mep3p [28], Ensuite, dans d’autres espèces cette association a 
par ailleurs été identifiée [29]. Enfin, plus récemment, la structure 3D d’un homologue bactérien de ees transporteurs 
a confirmé qu’ils étaient actifs sous forme de trimères stables [160].

Si une interaction physique entre les transporteurs d’ammonium est tout à fait probable, la détection de cette 
interaction par notre approche pose néanmoins question. En effet, dans notre expérience, Cub est fusionné à la partie 
carboxy-teiminale de Mep2 et NubG à la partie amino-terminale de Mepl. On sait cependant que la partie amino
terminale des protéines Mep est extra-cellulaire tandis que leur partie extra-cellulaire est intra-cellulaire [160]. Nub 
est donc en dehors de la cellule, tandis que Cub est à l’intérieur, ce qui rend toute reconstitution de l’ubiquitine 
théoriquement impossible y compris au cours de leur sécrétion. La détection de l’interaction pourrait être due à un 
mauvais reploiement de Mep2 et / ou Mepl dû à l’ajout de Cub-PLV ou de Nub à leur extrémité, respectivement. 
L’interaction détectée entre ces deux transporteurs doit donc être considérée avec précaution et relève donc nettement 
plus de l’indice que de la preuve expérimentale.

Enfin, notons aussi les cas encourageants de la perméase Ctr3p (transporteur de cuivre dans la membrane plas
mique), connue pour former des trimères [25], de Pxa2p (transporteur d’acides gras dans le peroxysome), connue pour 
dimériser [161] et de Vbalp et Vba2p (transporteurs d’acides aminés de la vacuole).

8.2.3.2 Comparaison du réseau d’interactions Associoport avec d’autres jeux de données à grande échelle

La table 8.3 reprend les résultats d’une série de comparaisons deux à deux entre différents réseaux d’interac
tions. Pour la comparaison, nous utilisons des jeux de données issus d’études expérimentales (double hybride, co
immunoprécipitation, etc). Nous avons avons notamment utilisé un jeu de données d’interactions établies entre plus de 
500 protéines membranaires par split ubiquitin qui devrait être assez proche de nos résultats [33] et un jeu de données 
de létalité synthétiques (létalité résultant de l’inactivation d’un gène en présence uniquement d’une autre mutation). 
Nos jeux de données comprennent aussi des bases de données ne contenant que des données expérimentales (BioGrid) 
ou intégrant différents types d’interactions (STRING).

Globalement, nous pouvons observer que les différents jeux de données ne se recouvrent généralement que très 
peu en terme d’arêtes (sauf en ce qui concerne les jeux de données globaux comme STRING et BioGrid). Par exemple.
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Tab. 8.3 - Comparaison du réseau d’interactions Associoport à d’autres jeux de données d’interactions à large spectre 
et à différents autres jeux de données. Pour chaque compjjaison de réseau, nous reprenons le nombre de noeuds et 
d’arêtes en commun ainsi que la p-valeur de l’intersection. Ito complet et Ito core correspondent à l’ensemble des don
nées et au données les plus sûres d’une même expérience de double hybride à large spectre [32]. STRING interactions 
correspond aux interactions physiques annotées dans la base de données STRING complet [144]. BioGRID synthetic 
correspond aux interactions de létalité synthétique annotées dans la base de données BioGRID [162].



les jeux de données de double hybride de Uetz et al et Ito et al (core) n’ont que 122 arêtes en commun, cependant la 
P-valeur de cette intersection, c’est-à-dire, la probabilité que le nombre d’arêtes en commun soit sufiérieur ou égal à 
122, étant donné ces deux réseaux soit due au hasard est très significative (2,5e-228).

Des P-valeurs aussi basses ne sont observées pour aucun des Jeux de données auxquels nous avons comparé 
notre réseau expérimental, le réseau présentant la plus grande intersection avec celui-ci est le réseau d’interaction 
fonctionnelles complet de la base de données STRING (ligne 11, col 1) qui compte plus de 200000 interactions 
fonctionnelles (régulation, co-occurence). Par contre, curieusement notre réseau ne compte que trois interactions en 
commun avec le réseau tiré de l’analyse de Miller étal [33] et la P-valeur de cette comparaison est maximale. Notons 
que ce jeu de données présente une intersection significative avec les jeux de données de STRING et de BioGrid, 
néanmoins, nous pouvons observer que ces jeux de données présentent des intersections significatives avec toute les 
autres jeux de données vraisemblablement parce que BioGrid inclut tous les jeux de données à haut débit publiés (dont 
Miller et al) et que STRING intègre au moins partiellement la base de données BioGrid.

11 est assez logique que ni notre étude, ni celle de Miller et al ne présente de forte intersection avec les autres jeux 
de données. En effet, comme nous l’avons déjà souligné par ailleurs, les méthodes utilisées pour constituer ces jeux 
de données à grande échelle ne sont pas prévues pour la détection d’interactions entre protéines membranaires et les 
données les concernant sont donc très lacunaires. Par contre que le fait que l’intersection soit presque inexistante entre 
les données Associoport et celles de Miller et al pose déjà plus question étant donnée la similitude entre ces deux 
études pour les protéines testées et la méthodologie utilisée.

Parmi tous les jeux de données auxquels nous comparons nos données, nous pouvons observer que les intersections 
entre nos données et celles de Miller et al avec les expériences de létalité synthétique sont très faibles elles (P — val > 
10e — l)(ligne 11, colonne 1 et 2) alors qu’elles sont bien supérieures lorsque Ton compare les expériences létalité 
synthétiques aux autres jeux de données. Ces faibles intersections ne peuvent cependant plus s’expliquer par le fait 
que la méthode est peu adaptée aux protéines membranaires et reflètent vraisemblablement leur manque de fiabilité.

Cependant comme nous l’avons déjà observé précédemment en comparant les classes de YTPdb au réseau, cer
taines informations intéressantes peuvent être dégagées de l’étude de ces données, fussent elles bruitées. Pour cela, 
nous aurons recours à des analyses étudiant des groupes de protéines établis selon différentes méthodes présentées 
dans la suite de ce chapitre (voisinage, clustering).

8.2.3.3 Analyse du voisinage des protéines

Nous avons étudié si les interactions détectées expérimentalement se faisaient entre des protéines de fonctions 
similaires ou appartenant aux mêmes classes fonctionnelles. Pour eela, nous avons étudié le voisinage de chacune des 
protéines au sein du réseau d’interactions. Pour chaque protéine, nous constituons un groupe de voisinage comprenant 
l’ensemble des protéines qui présentent une interaction significative avec elle ainsi que la protéine elle même. Nous 
obtenons donc 279 groupes de voisinages.

Chacun des groupes de voisinage est ensuite comparé (au moyen du programme compare-classes de NeAT) à 
chacune des familles de notre base de données de façons à détecter les intersections significatives (selon la distribution 
hypergéométrique [145]) entre les classes de YTPdb et les groupes de voisins (Table 8.4).

Seules 3 familles montrent une intersection faiblement significative avec les groupes de voisinage. 11 s’agit des 
familles des transporteurs mitochondriaux, des gènes AVT (des transporteurs d’acides aminés vacuolaires putatifs) et 
les perméases d’acides aminés de la membrane plasmique.

8.2.3.4 Clustering du réseau d’interaction

Dans la section précédente, nous avons extrait les groupes d’interactions correspondant à des groupes fonctionnels 
pré-annotés dans YTPdb. Nous nous sommes aussi demandé s’il était possible de retrouver au sein du réseau de 
groupes de fortement connectées entre elles et de fonction similaires. Ces groupes de protéines peuvent éventuellement 
correspondre à des complexes protéiques mais peuvent aussi refléter l’association transitoire de ces protéines, lors de 
leur sécrétion par exemple et donc l’appartenance à un proeessus biologique commun.

Au chapitre précédent, nous avons évalué différentes approches de clustering afin d’obtenir la méthode la plus 
adaptée à nos besoins ainsi que ses paramètres optimaux (section 7 p. 85). Cette analyse avait été faite afin de retrouver
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Tab. 8.4 - Résultat de la comparaison des groupes de voisinages avec les classes de la base de données YTPdb. 
Chaque ligne reprend le calcul différentes statistiques pour la comparaison d’une classe de YTPdb (colonne 1) avec un 
groupe de voisin d’un gène (colonne 2).__________________________________________________________________________

Classe de réfé
rence

Groupes de 
voisins

Nbre 
elem 
classe 
de réfé
rence

Nbre 
elem 
classe de 
voisins

Taille de 
l’inter
section

Taille de 
l’union

P-valeur E-
valeur

Sig

Avt family MIDI 7 19 6 20 2.40E-
007

0.01 2.19

Hip/Can/Gap fa
mily

CANl 18 22 9 31 4.80E-
007

0.01 1.89

Hip/Can/Gap fa
mily

GNPI 18 40 10 48 1.70E-
005

0.45 0.34

MCF family TP02 35 45 15 65 2.80E-
005

0.75 0.13

Hip/Can/Gap fa
mily

TP03 18 40 9 49 0 4.03 -0.61

Hip/Can/Gap fa
mily

BAP3 18 13 5 26 0 13.36 -1.13

Sul/Sfp family OACI 4 16 3 17 0 14.61 -1.16
Hip/Can/Gap fa
mily

SAM3 18 8 4 22 0 17.23 -1.24

Hip/Can/Gap fa
mily

TAT2 18 38 8 48 0 19.23 -1.28

Smf family SMF3 3 6 2 7 0 28.8 -1.46
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Fig. 8.7 - Clusters retournés par l’algorithme MCL appliqué au réseau. La pondération a été effectuée sur base des 
annotations dans YTPdb. Les trois clusters entourés correspondent aux groupes décrits dans le texte (transporteurs 
d’acides aminés de la membrane plasmique (orange) et vacuolaire (bleu))

au sein du réseau expérimental des groupes de protéines densément interconnectées et de fonction similaires pouvant 
éventuellement correspondre à des complexes protéiques.

Clustering non-pondéré En appliquant l’algorithme MCL sans pondération au graphe issu des données Associoport, 
nous n’obtenons que 18 clusters (le graphe est extrêment connecté). Parmi ceux-ci, aucun cluster ne semble présenter 
un nombre significativement élevé de protéines appartenant à la même classe fonctionnelle de YTPdb.

Clustering pondéré Les résultats décevants de l’approche de clustering sur le graphe non pondéré nous on conduit à 
ajouter des poids reflétant la pertinence biologique aux interactions détectées expérimentalement. Nous avons intégré 
au graphe expérimental les annotations disponibles dans notre base de données. Le poids de chaque interaction dont 
les membres présentent la même localisation, la même famille ou le même substrat a été augmenté en fonction de la 
taille du groupe. Ainsi le poids d’une interaction entre deux protéines appartenant à un groupe plus large (protéine de 
la membrane plasmique, transporteurs ABC) augmentant moins qu’une interaction entre deux protéines d’une famille 
plus réduite (transporteurs d’ammonium). Par ailleurs, si l’interaction a déjà été détectée dans une autre étude, le poids 
de cette interaction est doublé.
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L’algorithme MCL prend en compte les graphes pondérés et accorde plus d’importances aux arêtes de poids élevé. 
Ainsi un ensemble de noeuds densément interconnecté et dont les arêtes sont de poids élevés sera plus significatif pour 
l’algorithme.

Avec l’application de MCL au graphe ainsi pondéré nous permet de découvrir plusieurs clusters composés conte
nant un nombre significatif de protéines apparentées (Figure 8.7). Parmi ceux-ci, notons :

- Deux clusters formés quasi exclusivement de transporteurs d’acides aminés localisés à la membrane plasmique.
- Un cluster formé par trois transporteurs localisés à la membrane vacuolaire dont deux sont des transporteurs 

d’acides aminés basiques fortement apparentés et le troisième est homologue des transporteurs de cystine loca
lisé dans le lysosome humain.

8.3 Conclusion

Malgré le fait que les expériences et les différents contrôles affichaient un comportement globalement satisfaisant, 
les résultats expérimentaux du projet Associoport s’avèrent assez décevants. En effet, les taux de recouvrement avec 
d’autres jeux de données d’interactions physiques ou fonctionnelles s’avèrent très faibles et les donnes filtrées semblent 
être des faux positifs pour la plupart (et ce, même pour les interactions réciproques découvertes plusieurs fois).

Cependant, plusieurs résultats expérimentaux intéressants ont pu être observés. Notamment, l’application de tech
niques de clustering et l’analyse des groupes de voisins nous a permis d’établir que les transporteurs d’acides aminés 
de la membrane plasmique et de la membrane vacuolaire semblent interagir entre eux. Certaines de ces interactions ont 
été confirmées dans le laboratoire du Professeur Bruno André et feront vraisemblablement l’objet d’une publication 
dans les mois à venir (Lauwers et André, communication personnelle). Par ailleurs, nous avons tenté de confirmer 
la dimérisation de la perméase Gapl par co-immunoprécipitation mais sans grand succès, notamment en raison de la 
difficulté à précipiter les protéines transmembranaires insolubles. Enfin, plusieurs interactions détectées par le projet 
Associoport et déjà annotées par ailleurs ont pu être retrouvées.

Dans la suite, nous allons inférer différents réseaux biologiques (co-régulation, co-évolution) pour préciser ce 
réseau d’interactions expérimentales.
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Chapitre 9

Etudes de la comparaison de profils 
phylogénétiques entre les perméases

Comme nous l’avons déjà mentionné dans l’introduction (section 2.3.1.1p. 27), la méthode des profils phylogéné
tiques se base sur la corrélation de la présence ou de l’absence des gènes impliqués dans une même fonction cellulaire 
au sein des génomes. Ainsi, les paires de gènes qui sont presque toujours présentes ou absents ensemble dans une série 
de génomes ou à l’inverse qui ne sont presque jamais présents ou absents ensemble, c’est-à-dire qui présentent des 
profils de présence / absence (anti-)corrélés sont de bons candidats à une interaction fonctionnelle [58].

Nous avons appliqué cette méthode afin d’en dériver un réseau d’interactions fonctionnelles potentielles dont nous 
espérons qu’il nous permettra de préciser le réseau d’interactions entre perméases décrit dans la section précédente.

9.1 Méthodes

9.1.1 Installation de génomes fongiques

Au moment de commencer cette étude, la suite d’outils bioinformatiques RSA-Tools (RSAT) [142], développée 
et utilisée au laboratoire pour l’analyse des séquences régulatrices contenait la quinzaine de génomes de Fungi hé
bergés alors par la banque de données du NCBI (http ://www.ncbi.nlm.nih.gov/). A partir de différentes banques de 
données (notamment l’institut BROAD (http .//www.broad.mit.edu/) et celle maintenue par Jason Stajich sur le site 
http .//fungal.genome.duke.edu/), nous avons ajouté les séquences et les annotations de près de 25 nouveaux génomes 
fongiques et avons adapté leur format pour permettre leur installation dans RSAT. A ce jour, 44 génomes fongiques 
plus ou moins distants phylogénétiquement de S.cerevisiae sont disponibles sur nos serveurs et accessibles au public 
(http ://rsat.ulb.ac.be/rsat/).

9.1.2 Recherche des protéines orthologues

Pour appliquer la méthode des profils phylogénétiques, il faut retrouver les orthologues de tous les gènes de
S.cerevisiae dans une série d’autres espèces. Deux gènes de deux espèces différentes sont orthologues s’ils dérivent 
d’un même gène dans le dernier ancêtre commun des espèces.

La méthode la plus classiquement utilisée en génomique comparative pour les prédire consiste à rechercher les 
meilleures similarités réciproques ; la relation entre un gène X du génome A et le gène Y du génome B est appelée 
un meilleur hit bidirectionnel (ou BBH pour bidirectionnal best hit) quand X est le gène le plus similaire à Y parmi 
l’ensemble des gènes du génome B et vice versa.

Afin de déterminer les orthologues de chaque protéine de S.cerevisiae dans les autres organismes disponibles de 
RSAT, nous avons effectué différentes comparaisons entre génomes. Tout d’abord, pour chaque protéine, nous avons 
recherché les protéines similaires dans chacun des organismes appartenant aux règne des Fungi, des Archaebacteria 
(archae) ou des Bacteria (bactéries) à notre disposition dans RSAT et vice versa, pour chaque protéine de chaque
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Fungus, archae et bactérie nous avons recherché les protéines similaires dans S.cerevisiae. Ainsi, pour chaque protéine 
de S.cerevisiae, nous avons pu définir ses meilleurs hits bidirectionnels, dans les différents organismes comparés s’ils 
existaient et que nous avons considérés dans la suite comme ses orthologues. Ces traitements ont été réalisés au moyen 
des programmes BLAST [163] (e-valeur <= le-5), et get-orthologs (développé au laboratoire par Jacques van Helden 
et Rekin’s Janky). Enfin, nous pouvons créer à l’aide du programme compare-scores une table semblable à celle de la 
Figure 2.8(a)B qui indique pour chacun des organismes étudiés s’il présente ou non un orthologue pour chacune des 
gènes de S.cerevisae.

9.1.3 Etude des profils phylogénétiques

Nous avons ensuite utilisé le programme compare-profiles de RSAT afin d’étudier la table des profils phylogéné
tiques. Ce programme permet d’évaluer la similarité de deux profils phylogénétiques en utilisant différentes métriques 
de comparaison, en d’autres termes de quantifier la ressemblance de deux lignes de la matrice booléenne de présence 
/ absence de gènes.

Nous avons choisi de calculer les profils phylogénétiques en fonction de la loi hypergéométrique, c’est-à-dire, que 
pour toutes les paires possibles de lignes de la matrice, nous calculons la probabilité que la taille du recouvrement 
entre ces deux profils soit due au hasard étant donné le nombre d’organismes considérés. Pour chaque paire de profils 
comparée, nous obtenons deux scores de P-valeur qui reflètent le risque de se tromper en considérant que ce recouvre
ment est significativement élevé (profils similaires) ou faible (profils antinomiques) selon que l’on considère la queue 
droite ou gauche de la distribution, respectivement.

P-val = P(X >x) =

P - val = P{X < x)

- m le nombre d’espèces ou l’orthologue est présent dans le premier profil
- fc le nombre d’espèces ou l’orthologue est présent dans le second profil
- a: le nombre d’espèces commun aux deux profils
- n le nombre de colonnes de la matrice
La E-valeur est plus fiable que la P-valeur car elle inclut une correction pour les tests multiples est donc à l’échelle 

de ce que l’on a testé. En effet, même si l’on choisissait un seuil de P-valeur de 0,001, on s’attendrait à retrouver 18000 
faux positifs par le seul jeu du hasard puisque l’on considère environ 18 millions de comparaisons de profils (la levure 
comptant en effet environ 6000 gènes). Nous avons donc corrigé cet effet du test multiple en calculant la E-valeur, 
obtenue en multipliant la P-valeur par le nombre de tests. Ainsi, si l’on choisit l’ensemble des profils présentant une 
E-valeur de 1, nous ne devrions obtenir qu’un seul faux positif.

min{m,k)

E
/^i /^k—x

CUn

^ r^k—x 

i=0

E-val = P-val*{N*{N- l)/2)

- iV le nombre de gènes dans l’organisme de référence
Enfin, nous utilisons la significativité qui correspond à l’inverse du logarithme de la E-valeur, une valeur plus facile 

à appréhender : les valeurs positives indiquant que les profils sont significativement semblables ou dissemblables.

sig = —logioE — val

Nous disposons ainsi d’un réseau d’interactions fonctionnelles obtenu par profils phylogénétiques, les noeuds 
représentent les gènes comme noeud et les arêtes pondérée représentant le score de significativité de la similarité des 
profils phylogénétiques entre les deux gènes.
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Prédictions
Référence

Faux
négatifs
(FN)

Faux
positifs
(FP)

Vrais \ 
positifs 
UTP) i

Vrais négatifs (TN)

Fig. 9.1 - Représentation schématique des vrais positifs, faux négatifs, faux positifs et vrais positifs tels que calculé 
dans notre évaluation.

9.1.4 Evaluation

Afin d’évaluer la qualité de nos prédictions, nous l’avons comparé à un réseau considéré comme référence et 
constitué à partir de la base de données de voies métaboliques KEGG [164]. Au sein de ce réseau de référence, sont 
reliés par une arête tous les paires de gènes codant pour des protéines appartenant à une même voie métabolique. 
Notre graphe inféré contient des prédiction pour tous les gènes de la levure alors que notre jeu de données de référence 
ne comprend que les gènes annotés comme impliqué dans au moins une voie métabolique annotée. Un bon nombre 
des relations prédites pourraient donc être pertinentes, mais n’ont aucune chance d’être considérées comme correctes 
car le processus métabolique auquel appartiennent ces gènes n’est pas indiqué dans la référence. Afin d’éliminer ce 
biais, nous avons utilisé le programme graph-get-clusters pour ne sélectionner dans le graphe inféré que les gènes pour 
lesquels il existe au moins une annotation dans les données (c’est-à-dire les gènes impliqués dans au moins une voie 
métabolique de KEGG), et les arêtes qui unissent ces gènes. Nous constituons ainsi un graphe induit par les noeuds 
du graphe de référence.

Pour chaque seuil de significativité, nous calculons la sensibilité et la PPV du graphe inféré par rapport au graphe 
de référence. La vrais positifs (TP) sont les interactions fonctionnelles que nous prédisons et qui sont annotées dans 
le graphe de référence, les faux positifs {FP) sont les interactions prédites mais non annotées, les faux négatifs (FN) 
correspondent aux interactions non prédites mais annotées et les vrais négatifs (TN) sont les interactions non prédites 
et non annotées (Figure 9.1).

TP TPPPV = —tl—
TP+ FN TP+ FP

La sensibilité correspond à la proportion de vrais positifs retrouvés parmi l’ensemble des positifs et la valeur 
prédictive jxisitive correspond à la proportion des vrais positifs parmi toutes les prédictions. A des valeurs de signifi
cativité faibles, la Sn est maximale puisque l’on considère toutes les interactions et à l’inverse la PPV est très faible 
puisque nous prédisons un grande proportion de faux positifs.

Comme contrôle négatif, nous avons ré-échantillonné aléatoirement dix fois les arêtes entre les noeuds du graphe 
induit, chaque noeud conservant ainsi le même nombre de voisin que dans le graphe réel et calculé la moyenne des 
scores obtenus sur les dix ré-échantillonages.

9.2 Evaluation de notre approche

9.2.1 Fungi

Nous avons tout d’abord inféré un réseau d’interactions fonctionnelles en utilisant tous les Fungi installés sur nos 
serveurs.
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Fig. 9.2 - Evaluation du graphe obtenu par profils phylogénétiques, (a-c) Sn et PPV en fonction de la significativité 
hypergéométrique des interactions prédites. Différents g^t^es d’organismes ont été considéré, (a) Fungi, Bactéries, 
Archaebactéries et Fungi (b) sans ou (c) avec filgrage des organismes redondants. Les courbes pointillées montrent les 
résultats pour un graphe ré-échantillonné. Légende : Union : nombre d’arêtes dans l’union des graphes de régéférence 
(KEGG) et induit par les profils phylogénétique ; Inter : nombre d’arêtes dans l’intersection des graphes de régéférence 
et induit, (d-e) Nombre d’arêtes en fonction du seuil de significativité (d) Axes linéaires, (e) Axe Y logarithmique.
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Tab. 9.1 - Caractéristiques des réseaux obtenus par l’approche des profils phylogénétiques en considérant différents
groupes d’organismes.

#otg # noeuds # arêtes total P-valeur 
(PSS >= 
50)

# noeuds
sig >= 0

# arêtes 
sig >= 0

# noeuds 
sig >= 10

# arêtes 
sig >= 10

# noeuds 
sig >= 
30

# arêtes 
sig >= 
30

Fungi 36 5716 16333012 2.20E-016 1455 147663 0 0 0 0
Bactéries
Archaea
Fungi

455 5716 16275765 2.20E-016 5276 9354508 4176 3400277 1719 651411

Bactéries
Archaea
Fungi
filtré

262 5716 16276044 2.20E-016 2174 818546 284 4271 57 170

Bactéries 391 1123 393443 l.llE-015 713 22294 337 2780 81 190
Bactéries
filtré

230 1068 346535 3.75E-013 481 6138 135 572 33 35

Nous inspirant d’une étude menée par Jothi et al [59], nous avons tout d’abord vérifié que les paires de gènes 
fonctionnellement similaires présentent des significativités hypergéométriques significativement plus élevées que l’en
semble des paires de gènes du réseau. Pour cela, nous avons comparé la moyenne des significativités des paires de 
gènes présentant un pathway similarity score (PSS) (tel que défini dans [165]) supérieur à 50 aux moyennes de l’en
semble des gènes en utilisant le test non paramétrique de Mann-Whitney unidirectionnel (Table 9.1, ligne 1, col 4, 
Figure 9.3 en haut à gauche). Deux protéines A et B ont un PSS de s lorsque A est présent dans au moins s% des 
voies métaboliques de B et vice-versa (coefficient de Jaccard de leur appartenance à des voies métaboliques) [59]. La 
P-valeur très faible de cette comparaison (2,2e-16) indique que la moyenne des scores de significativité est significati
vement plus élevée pour les gènes codant pour des protéines de fonctions semblables même si ce n’est pas très évident 
sur la figure 9.3 qui représente les distribution des scores, les deux courbes de distribution étant très rapprochées.

La Figure 9.2(a) montre les résultats de la comparaison entre ce graphe d’interactions fonctionnelles et le graphe 
de référence issu des voies métaboliques annotées dans KEGG. Pour chaque seuil de significativité, nous reprenons les 
valeurs de sensibilité et de valeur prédictive positive. Aux faibles de valeur de significativité (gauche du graphique), 
on s’attend à avoir une forte sensibilité puisque l’on considère la quasi entièreté des protéines du graphe, par contre 
la PPV sera réduite (taux élevé de faux positifs). A l’inverse, aux hautes valeurs de sensibilité (à droite), on s’attend 
à avoir une faible de sensibilité et une PPV élevée puisque l’on augmente l’on diminue le nombre d’interactions que 
l’on considère mais que l’on ne regarde que celles de score élevé. Nous pouvons observer que les résultats sont peu 
convainquants. En effet, d’une part les valeurs de significativité restent très faibles et d’autre part les performances 
réelles (courbes pleines) ne se différencient qu’assez peu de l’espérance aléatoire (courbes pointillées). Au plus hautes 
valeurs de significativité, on observe cependant une légère différence entre les courbes aléatoires et réelles pour la 
PPV.

Ces faibles performances sont vraisemblablement dûes au fait que les différentes espèces de Fungi considérées 
dans notre cas sont trop proches les unes des autres : ces génomes contiennent apparement les mêmes gènes que 
S.cerevisiae et cela introduit un biais dans la mesure de la significativité hypergéométrique puisqu’il n’y a plus indé
pendance entre les génomes. D’autres études avaient déjà constaté que si le nombre de génomes influence favorable
ment les performances des profils phylogénétiques, c’est surtout le choix de ces génomes qui est essentiel [59].

9.2.2 Fungi, Bactéries et Archae

Nous avons ensuite inféré un réseau en utilisant tous les archae, Fungi et bactéries installé sur nos serveurs.
Dans une première étape, nous avons testé avec succès que les protéines de fonction similaires présentaient des 

significativités plus élevées que l’ensemble des paires de protéines (Table 9.1, ligne 2, Figure 9.3 ligne 2, colonne de 
droite).

Cependant, la comparaison entre nos prédictions et le graphe annoté s’est une fois encore révélée décevante (Figure 
9.2(b)). En effet, la significativité doit être très élevée (>40) pour que les courbes pleines et pointillées correspondant 
respectivement aux performances réelles et à l’espérance aléatoire soient bien distinctes, et ce uniquement pour la
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PPV. Par ailleurs, une variation de la significativité de -7 à 40 n’améliore pas la valeur prédictive, ce qui signifie que 
avant cette valeur, le score n’est pas informatif. En outre, à ce seuil significativités, la sensibilité est très faible (1,1% 
et 0.8% aléatoire) et continue logiquement de diminuer dès lors que l’on considère de moins en moins d’interactions.

Le fait que la significativité doive être si élevée pour rendre compte d’une différence marquée entre courbes aléa
toire et réelle tient vraisemblablement encore au fait qu’un bon nombre de génomes sont très proches et codent pour 
un ensemble quasi semblables de gènes. En effet, parmi les 500 génomes utilisés dans l’approche, plusieurs groupes 
taxonomiques contiennent les mêmes ensembles d’orthologues qui sont spécifiques d’un niveau taxonomique. Ainsi, 
les génomes fongiques utilisé dans cette études contiennent globalement les mêmes gènes. En outre, parmi les gé
nomes installés sur RSAT, nous utilisons aussi différentes souches d’un même espèce bactérienne (10 souches pour 
E.coli et 7 pour Yersinia pestis, par exemple).

9.2.3 Filtrage des organismes

Nous avons donc décidé de ne conserver qu’une sélection de 262 organismes dont nous estimions qu’ils différent 
entre eux du point de vue de leur ressemblance avec S.cerevisiae. Pratiquement, nous avons regroupés les génomes 
présentant le même ensemble de gènes en commun avec S.cerevisiae et n’avons conservé qu’un seul organisme par 
groupe. Par ailleurs, nous avons aussi considéré d’autres groupes d’organismes (bactéries uniquement et les bacté
ries filtrées) et nous avons aussi vérifié que les paires des protéines ayant un PSS supérieur à 50 présentaient des 
significativités plus élevées que l’ensemble des paires de protéines (Table 9.1, ligne 3-5, Figure 9.3 ligne 3).

Avec les 262 organismes filtrés, nous pouvons observer qu’à une valeur de significativité de 2, une différence 
marquée est observable entre les performances réelles et aléatoires {PPV réelle = 20.9% et PPV aléatoire = 10%) 
(Figure 9.2(c)). De plus, aux valeurs plus élevée de significativité, la PPV continue d’augmenter devenant même 
maximale pour des valeurs très élevées (sig >= 36.9). Cependant, même à un seuil de significativité de 2, relativement 
bas, la sensibilité est déjà très faible (1.3%). Les prédictions significatives effectuées par notre approche sont donc 
globalement biologiquement pertinentes mais ces bonnes performances se font au détriment de la sensibilité. Ainsi, 
avec une significativité de 30 (ce qui correspond à une PPV d’environ 70% dans notre évaluation), notre réseau qui 
comptait plus de 16 millions d’arêtes au départ n’en contient plus que 170 (Figure 9.4, Table 9.1, Figure ??(d-e)) mais 
qui correspondent presque toutes à une réalité biologique.

Les prédictions délivrées par l’approche des profils phylogénétiques sont donc assez fiables mais très parcellaires. 
Notons toutefois que la très faible sensibilité affichée tient aussi à un effet de cliques. Ainsi, avec notre méthode d’éva
luation, le graphe de référence constitué des voies métoliques de KEGG est très dense car chaque voie métabolique 
constitue une clique dans le réseau, parfois de très grande taille. En effet, de grosses voies métaboliques annotées 
(purin metabolism) comptent plus de 100 protéines et il est peu probable que nos méthodes permettent de retrouver 
toutes les relations existant entre les protéines de ces voies (près de 5000, soit environ 10% des arêtes du réseau). La 
sensibilité calculée avec notre approche est donc nettement sous-évaluée.

D’autre part, il peut également arriver que des prédictions soient qualifiées à tort de faux positifs. Ainsi, il peut 
arriver que deux gènes liés fonctionnellement et prédits comme tels ne soient pas annotés dans le jeu de données de 
référence. Par exemple, les protéines ARG4 et HIS3 toutes deux impliquées dans le métabolisme des acides aminés 
basiques sont considérées comme des faux jxrsitifs bien qu’ils aient une fonction assez semblable.

9.3 Interactions fonctionnelles impliquant des transporteurs

Pour notre analyse, nous avons décidé d’utiliser le réseau d’interactions constitué des arêtes présentant un score 
de significativité supérieur ou égal à 10, (ce qui correspond environ à une PPV de 38% et une sensibilité de 0,3%). 
Ce réseau est représenté à la Figure 9.5. Nous avons agrandi quelques groupes de gènes fortement connectés et de 
fonctions similaires (dégradation des protéines, métabolisme des acides aminés, etc). Ce réseau contient 284 noeuds 
et 4271 arêtes (Table 9.1. Malheureusement, parmi ces 284 noeuds, seuls deux (MEP2 et CCC2) sont des perméases 
annotées dans YTP et aucune interaction ne semble particulièrement pertinente. 11 est d’ailleurs surprenant que la 
perméase Cc2p, un transporteur de cuivre, survienne 4 fois parmi ces interactions (Table 9.2).

Par ailleurs Ccc2 et Mep2 sont les perméases que l’on retrouve majoritairement dans les interactions de score 
moindre (entre 3 et 10), mais celles-ci ne semblent pas présenter plus de réalité biologique. Il semblerait en fait que
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Fig. 9.4 - Réseau d’interactions fonctionnelles de très haute significativité (sig > 30) obtenu par la méthode des profils 
phylogénétiques (PPV ; 71%, Sn ; 0,02%). L’épaisseur et l’intensité de la couleur des arêtes sont proportionnelles 
à la significativité des interactions. Notons l’interaction fonctionnelle détectée entre de AIM45 et YGR207C, deux 
protéines de fonctions inconnues mais présentant toutes les deux une forte similarité de séquence avec deux sous- 
unités différentes de la fiavoprotéine et pour lesquelles une interaction avec la même protéine Yfhlp a été détectée
[166].
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métabolisme des acides aminés 
(histidine, arginine, proline)

Fig. 9.5 - Réseau d'interactions fonctionnelles de haute significativité (sig > 10) obtenu par la méthode des profils 
phylogénétiques (PPV : 38%, Sn : 0,3%). L’épaisseur est proportionnelle à la significativité des interactions. Les arêtes 
colorées correspondent à des interactions fonctionnelles détectées au sein de classes de la base de données de voies 
métaboliques KEGG.



Tab. 9.2 - Interactions fonctionnelles de significativité supérieure à 0, prédites par la méthode des profils phylogéné- 
tiques et impliquant des peiméases.___________________________ ____________________________________

Gène 1 Gène 2 Sig Description Gène l Description Gène 2

HIS7 CCC2 12.08 Protéine impliquée dans la biosynthèse de 
l’histidine

Perméase ATP-asique intra-cellulaire de 
cuivre

CCC2 ADE4 11.02 Perméase ATP-asique intra-cellulaire de 
cuivre

Protéine impliquée dans la biosynthèse de la 
purine

GLTl MEP2 10.82 Protéine impliquée dans la biosynthèse du 
glutamate

Transporteur d’ammonium de la membrane 
plasmique

CCC2 ECM40 10.16 Perméase ATP-asique intra-cellulaire de 
cuivre

Protéine impliquée dans la biosynthèse de 
l’arginine

CCC2 PR02 10.14 Perméase ATP-asique intra-cellulaire de 
cuivre

Protéine impliquée dans la biosynthèse de la 
proline

le grand nombre d’interactions fonctionnelles retournées par notre approche pour ces deux transporteurs soient dûs 
au grand nombre d’orthologues trouvés pour ces deux gènes dans l’ensemble des organismes que nous avons utilisé 
(175 pour CCC2 et 100 pour MEP2) (ces deux gènes figurent parmi 3 gènes pour lesquels le nombre d’orthologues 
retrouvés est le plus important). 11 semble en fait que les perméases sont toutes très conservées au sein du groupe 
taxonomique des Fungi mais beaucoup moins dès que l’on sort de ce groupe taxonomique (à part les gènes CCH2 et 
MEP2) et notre approche de détection des meilleurs hits bidirectionnels ne nous permet pas de retrouver un nombre 
suffisant d’orthologues pour celles-ci.

9.4 Conclusion

La méthode des profils phylogénétiques est une technique fréquemment utilisée en bioinformatique pour la pré
dictions d’interactions fonctionnelles. Nous espérions que l’application de cette méthode se révélerait efficace dans 
notre cas d’étude. Nous avons donc téléchargé et installé sur nos serveurs un grand nombre de génomes fongiques qui 
se sont révélés trop proche de S.cerevisiae notre espèce de référence. L’installation de ces génomes n’a cependant pas 
été réalisée en vain puisque ceux-ci nous serviront dans la dernière partie de la thèse.

L’utilisation d’un ensemble de génomes procaryotes plus éloigné, le filtrage des génomes redondants et une éva
luation rigoureuse nous ont permis de construire un réseau d’interactions fonctionnelles et d’établir le seuil de signi
ficativité à partir duquel les prédictions semblaient fiables. Cependant, à ce seuil et même à des valeurs inférieures, 
aucune prédiction relevante n’était effectuée pour les perméases dont on ne retrouve presque aucun orthologue dans 
nos données.

Plusieurs possibilités pourraient être envisagées afin de remédier à ce problème.
Notamment, notre méthode permettant de retrouver les gènes orthologues par la méthode des meilleurs hits bidi

rectionnels est très stringente, nous pourrions nous inspirer de l’approche décrite par Jothi et al [59] où chaque protéine 
est décrite par un profil de score de E-valeur retournées par BLAST et les paires de profils sont comparés en utilisant 
l’information mutuelle (en n’utilisant pas des valeurs binaires de type présence / absenee comme dans notre approche). 
Ceci devrait pouvoir détecter un plus grand nombre d’orthologues.

Nous pourrions aussi revoir notre ensemble de génomes, d’une part en incluant d’autres organismes ou en affinant 
encore le filtrage.
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Chapitre 10

Etude bioinformatique de la régulation des 
transporteurs

Dans ce chapitre, nous décrivons tout d’abord une méthode permettant de prédire des relations de co-régulation 
entre deux gènes de S.cerevisiae en n’utilisant que ses séquences génomiques et celle de génomes apparentés. Cette 
méthode, développée par Jacques van Helden a été évaluée en collaboration avec Rekin’s Janky et Fadi Abdel-Sater 
qui travaille dans le laboratoire du Professeur Bruno André.

Nous appliquons ensuite cette méthode à notre cas d’étude afin de détecter les co-régulations entre perméases ainsi 
que les gènes co-régulés avec celles-ci.

10.1 L’approche des empreintes phylogénétiques

10.1.1 Découverte de motifs

Nous avons rappelé dans l’introduction comment l’expression des gènes était activée ou réprimée suite à la fixation 
de facteurs de transcription activateurs ou répresseurs sur les éléments cis-régulateurs des gènes, généralement loca
lisés en amont du gène, dans leur promoteur. Les éléments cis-régulateurs sont des séquences d’ADN généralement 
courtes (entre 6 et 25 nucléotides), parfois espacées et bien souvent dégénérées. Leur découverte est un domaine de re
cherche actif en bioinformatique, en effet, un grand nombre de méthodes de découverte de ces éléments de régulation 
a été développé. A l’origine, ces méthodes s’appliquaient à des groupes de gènes constituant des régulons (groupes 
de gènes co-regulés) ou extraits d’expériences qui indiquaient leur éventuelle co-régulation (biopuces, par exemple)
[167]. Parmi les méthodes utilisées pour la découverte de motifs, nous ne nous attarderons ici que sur dyad-analysis, 
un programme basé sur le comptage de mots et développé par Jacques van Helden [168].

10.1.2 Dyad-analysis

Lin mot est une séquence nucléotidique sur l’ADN qui est utilisée pour décrire un site de régulation. Par ailleurs, on 
connaît un bon nombre de facteurs de transcription qui forment des dimères et qui établissent deux points de contacts 
séparés lors de leur liaison à l’ADN. Dès lors, les motifs liés par ces facteurs transcriptionnels sont représentés par des 
dyades, c’est-à-dire des mots courts séparés par une distance fixée.

Les méthodes de comptage de mots comme dyad-analysis se basent sur le dénombrement dans une ou plusieurs 
séquences des occurences de tous les mots décrits selon un modèle de motif donné (taille du mot et de l’espacement). 
Ils utilisent un test statistique afin de détecter les mots statistiquement sur-représentés par rapport à ce qui est attendu 
au hasard. Le nombre d’occurences attendu constitue le modèle de fond (background model), il est estimé sur base 
des séquences à analyser ou bien sur base d’un jeu de données de séquences de référence. Le choix d’un modèle de 
fond représentatif de l’espérance aléatoire est essentiel puisqu’il permet d’estimer la significativité statistique de la
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Ta B. 10.1 - Résultats du programme dyad-analysis appliqué aux séquences des promoteurs de gènes régulés par le 
facteur transcriptionnel Gal4 (,GAL17, GALIO, GAU, CYCJ, GAU, GAL80, PGM2, ACCI et LAP3).

identifier occ exp_occ OCC_P occ_E occ_sig

cggn {11 )ccglcggn{ 11 )ccg 9 0.27 2.00E-011 6.80E-007 6.17
cggn{ 10}tcclggan{ lOjccg 9 0.53 7.50E-009 2.60E-004 3.59
cggn{ 12}cgaltcgn{ 12}ccg 8 0.47 4.90E-008 1.70E-003 2.77
ccgn {12} ccgicggn {12} cgg 6 0.39 4.20E-006 1.40E-001 0.85
gttn {5} aacigttn {5 ) aac 9 1.23 7.70E-006 2.60E-001 0.58
cggn{9}ctclgagn{9)ccg 6 0.53 2.40E-005 8.00E-001 0.09

ccgnnnnnnnnnnnnccg.
.cggnnnnnnnnnnnccg.
.cggnnnnnnnnnntcc..
.cggnnnnnnnnnnnncga 
.cggnnnnnnnnnctc... 
..ggannnnnnnnnnccg. 
...gagnnnnnnnnnccg. 
ccggagnnnnnnnctccga

.cggnnnnnnnnnnnncgg 

.cggnnnnnnnnnnnccg.

..ggannnnnnnnnnccg. 
tcgnnnnnnnnnnnnccg.
...gagnnnnnnnnnccg.
.cggnnnnnnnnnntcc.. 
.cggnnnnnnnnnctc. . . 
tcggagnnnnnnnctccgg

0.85
6.17
3.59
2.77
0.09
3.59
0.09
6.17 beat consensus

FlG. 10.1 - Résultat des programmes {a) feature-map et (b) pattem-assembly de RSAT appliqués aux résultats de 
dyad-analysis du Tableau 10.1. La feature-map représente les motifs identifiés par dyad-analysis sur les promoteurs 
des gènes testés et pattem-assembly aligne les différents motifs découverts et renvoie un motif consensus. Dans ce 
cas, ce motif correspond au motif annoté pour le facteur de transcription Gal4p.
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sur-représentation des motifs découverts. Notons que dyad-analysis peut aussi retrouver aussi les motifs non espacés 
puisqu’il s’agit des dyades dont l’espacement est de taille 0.

Pour chaque motif découvert, dyad-analysis renvoie une P-valeur (occ_P), une E-valeur (occ_E), ainsi qu’une 
valeur de significativité (occ_sig). A titre d’illustration, le Tableau 10.1 montre les dyades sur-représentées détectées 
dans les promoteurs de gènes nécessaires à l’utilisation du galactose par la levure et exprimés en présence de galactose 
dans le milieu de culture (gènes GAL).

La P-valeur du motif CGGn{ 11 )CCG (Table 10.1, ligne 1), calculée en utilisant la distribution binomiale est de 
2,00E-011. Elle représente la probabilité que le motif soit trouvé 10 fois ou plus (occ) dans une séquence aléatoire 
alors que le nombre attendu d’occurences de ce mot est 0,31 (exp_occ) selon le modèle de fond. Le choix d’un seuil 
de P-valeur à partir duquel on considère un motif comme significatif est très important. Dans notre exemple, on teste 
l’éventuelle sur-représentation de 34 000 mots distincts découverts dans les promoteurs des gènes. Si l’on décidait 
de considérer l’ensemble des motifs sur-représentés avec une P-valeur de 0.001 ou moins, on s’attendrait au hasard 
à retrouver 34 motifs. Dès lors, nous calculons la E-valeur, plus fiable que la P-valeur car elle inclut une correction 
pour les tests multiples. La E-valeur est obtenue en multipliant la P-valeur différents observables dans l’ensemble des 
séquences soumises au programme (correction de Bonferroni). Elle correspond au nombre de faux positifs attendu 
pour un seuil donné de P-valeur.

Enfin, la significativité est une transformation logarithmique de la E-valeur occgig = —logio{E — valeur), elle 
est plus facile à appréhender car les valeurs les plus hautes sont associées aux motifs les plus significatifs.

Le plus gros désavantage de ces méthodes est qu’elles recherchent généralement des mots exacts alors que les 
sites de fixation des facteurs de transcription sont souvent dégénérés. Cependant, la dégénérescence est partiellement 
détectée sous la forme d’une collection de mots apparentés qui peuvent être alignés. La Figure 10.1 (a) reprend une 
feature-map qui représente les motifs retournés par dyad-analysis sur les promoteurs des gènes du galactose, on peut 
observer que les 4 premiers mots découverts par dyad-analysis dans le promoteur de certains des gènes révèlent en 
fait différents fragments du même motif. Ces fragments sont alignés à la figure 10.1 (b) et le consensus dégagé par ces 
alignements constitue le motif annoté du facteur de transcription Gal4p [169].

10.1.3 Les empreintes phylogénétiques

Classiquement, la découverte de motifs est appliquée aux séquences de promoteurs de groupe de gènes (poten
tiellement) régulés par un même facteur de transcription. Cependant, avec l’augmentation du nombre de génomes 
séquencés, il est maintenant devenu possible d’appliquer ces méthodes à un ensemble de séquence promotrices de 
gènes orthologues pour détecter les motifs de régulation conservés. L’hypothèse qui fonde cette approche est que les 
séquences fonctionnelles (codantes et non codantes) dans un génome ont tendance à rester conservées du fait de la 
pression de sélection tandis que les séquences non fonctionnelles continuent à diverger [167]. Les séquences conser
vées sont appelées empreintes phylogénétiques [170].

L’utilisation de dyad-analysis pour la détection d’empreintes phylogénétiques de bactéries a récemment fait l’objet 
d’une évaluation approfondie dans notre laboratoire. Outre l’estimation des perfomances de la méthode, cette étude a 
permis d’en déterminer les paramètres optimaux à utiliser. En effet, le choix du modèle de fond, du niveau taxonomique 
considéré et l’application d’un éventuel filtrage des motifs renvoyés par l’algorithme peuvent grandement en affecter 
les performances [171].

La Table 10.2 représente les résultats de dyad-analysis lorsqu’il est appliqué aux séquences des promoteurs des 
orthologues du gène GALl dans le groupe taxonomique des Saccharomycetes (19 espèces dans RSAT). La figure 10.2 
montre l’assemblage des motifs découverts les plus significatifs ainsi que le logo constitué à partir de ces séquence. 
Nous constatons que le motif de fixation de Gal4p est détecté avec une haute significativité. Ceci nous laisse entrevoir 
la possibilité d’appliquer la même approche à chaque gène d’un génome séparément de façon à prédire les motifs de 
régulation de tous les gènes.

Puisque nous sommes capables de prédire les éléments de régulation en n’utilisant que les séquences génétiques 
comme information, un nouveau défi serait d’inférer la co-régulation entre les gènes sur base de la prédiction de 
présence de motifs similaires dans leur promoteur. Ainsi, nous serions capables de reconstruire un réseau de co
régulation entre les gènes ab initia.
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Tab. 10.2 - Résultat de l’algorithme dyad-analysis appliqué aux séquences des promoteurs des orthologues identifiés 
pour le gène GALl dans le taxon des Saccharomycetes___________________ __________

identifier | occ | exp_occ | occ_P | occ_E | occ_sig
cggn{ 11 }ccglcggn{ 11 }ccg 18 0.18 2.70E-023 2.90E-019 18.54
cggn{ 10)tcclggan{ 10)ccg 19 0.37 6.00E-019 6.40E-015 14.2
acgn{ 12}ccglcggn{ 12)cgt 14 0.34 5.00E-013 5.40E-009 8.27
cggn {12} cgaltcgn {12} ccg 14 0.37 1.30E-012 1.40E-008 7.86
ggan {9 ) tcciggan {9} tcc 10 0.3 4.80E-009 5.10E-005 4.29
ggan{ 11} cgaltcgn {11 }tcc 13 0.61 6.40E-009 6.80E-005 4.17
cggn(3}acaltgtn{3} ccg 12 0.58 2.60E-008 2.80E-004 3.56
cggn{9}atclgatn{9}ccg II 0.46 2.60E-008 2.80E-004 3.55
cggn{9}ctclgagn{9)ccg 10 0.41 9.70E-008 l.OOE-003 2.99
cggn{2}gaclgtcn{2)ccg 9 0.35 2.20E-007 2.30E-003 2.63
cggn {13} gagictcn {13 ) ccg 10 0.45 3.10E-007 3.30E-003 2.48
agan {5} ccgicggn {5} tct 11 0.62 4.50E-007 4.80E-003 2.32
cggn{7)tcclggan{7)ccg 9 0.39 6.90E-007 7.30E-003 2.14
acgn {0} gatlatcn {0} cgt 11 0.69 1.20E-006 1.30E-002 1.9
ccgn{ 19}gcglcgcn{ 19}cgg 8 0.29 1.20E-006 1.30E-002 1.89
acan {9 ) cggiccgn {9} tgt 10 0.55 1.30E-006 1.40E-002 1.86
acgn{ 10}gaglctcn{ lOjcgt 10 0.56 1.90E-006 2.10E-002 1.69
ccgn {20} cggiccgn {20 ) cgg 6 0.14 2.20E-006 2.40E-002 1.63
cgcn{ 18}ccglcggn{ 18}gcg 8 0.33 2.80E-006 3.00E-002 1.52
acgn 117} cggiccgn {17} cgt 8 0.34 2.90E-006 3.10E-002 1.51
agan{ 10}cgglccgn{ 10}tct 10 0.61 3.60E-006 3.90E-002 1.41
aggn{8)ccglcggn{8)cct 8 0.37 4.10E-006 4.40E-002 1.36
cggn {3} agaltctn {3} ccg 10 0.64 4.40E-006 4.70E-002 1.33
acgn {13) cgaltcgn {13 ) cgt 9 0.49 4.90E-006 5.20E-002 1.29
acgnj 11} tcciggan {11 }cgt 9 0.53 7.90E-006 8.40E-002 1.08
agcn|7)cgglccgn{7)gct 8 0.41 8.80E-006 9.40E-002 1.03
acan {5} ccg Icggn {5} tgt 9 0.57 1.30E-005 1.40E-001 0.87
agan {4} gcciggcn {4 ) tct 10 0.73 1.40E-005 1.40E-001 0.84
cggn{l)ggaltccn|l)ccg 8 0.47 1.60E-005 1.70E-001 0.77
cggn (13) gtaltacn {13} ccg 8 0.44 1.90E-005 2.00E-001 0.7
cggn{6}gtclgacn(6}ccg 7 0.33 2.10E-005 2.30E-001 0.64
cgan {15} ccgicggn {15} tcg 7 0.33 2.50E-005 2.70E-001 0.57
ccgn{ 10}gtclgacn{ lOjcgg 7 0.34 2.60E-005 2.80E-001 0.55
cagn{4}gcglcgcn{4)ctg 8 0.48 2.70E-005 2.80E-001 0.55
cggn{ 12}cgclgcgn{ 12)ccg 7 0.34 2.70E-005 2.90E-001 0.54
cgtn {9 ) gtclgacn {9} acg 8 0.48 2.80E-005 3.00E-001 0.53
acgn {20} gcaltgcn {20} cgt 9 0.59 2.80E-005 3.00E-001 0.52
tacn {0 ) ggaltccn {0 ) gta 9 0.66 3.40E-005 3.60E-001 0.44
acgn{ 16)cgglccgn{ 16)cgt 7 0.36 3.40E-005 3.60E-001 0.44
cgcn{ 15)ccglcggn{ 15)gcg 7 0.35 3.90E-005 4.10E-001 0.39
ccgn {2} cggiccgn {2} cgg 5 0.16 4.70E-005 5.00E-001 0.3
gttn {15 )cgaltcgn {15} aac 10 0.81 4.80E-005 5.10E-001 0.29
atan{ 1 )ggaltccn{ 1 }tat 13 1.47 4.80E-005 5.10E-001 0.29
cgcn {20} ggaltccn {20} gcg 7 0.38 6.70E-005 7.10E-001 0.15
cgcn{5}ggaltccn{5)gcg 7 0.41 6.70E-005 7.10E-001 0.15
ctcn{ 14)cgaltcgn{ 14)gag 8 0.55 7.80E-005 8.30E-001 0.08
acan {19} tcciggan {19} tgt II 1.01 8.60E-005 9.20E-001 0.04
agan{ 17)caglctgn{ 17)tct 12 1.25 9.10E-005 9.60E-001 0.02
acgn{ll}gcclggcn{ll}cgt 7 0.42 9.1OE-O0® 9.70E-001 0.02
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Fig. 10.2 - (a) Assemblage des motifs les plus significatifs découverts au Tableau 10.2 dans le promoteur de GALl 
et dans les promoteurs de ses orthologues. (b) Logo obtenu à partir de cet assemblage. La hauteur de chaque lettre 
représente la fréquence avec laquelle le nucléotide correspondant est retrouvé dans les séquences. On peut observer 
qu’il s’agit bien du motif annoté pour Gal4 (cggn{ 11 }ccg) qui est découvert.

10.2 Description de l’article présenté

Sylvain Brohée*, Rekin’s Janky*, Fadi Abdel-Sater*, Gilles Vanderstocken, Bmno André et Jacques van Helden. 
Unraveling networks of co-regulated genes on the sole basis of genome sequences. Soumis.

Dans cet article, nous proposons une nouvelle méthode basée sur la découverte de motifs par la technique des 
empreintes phylogénétiques pour inférer un réseau de co-régulation entre gènes chez S.cerevisiae en reliant au sein 
du réseau les gènes présentant des motifs similaires. Le réseau de co-régulation prédit est ensuite évalué et plusieurs 
prédictions sont validées expérimentalement.

10.2.1 Méthode utilisée

En utilisant les séquences de 19 espèces de Fungi (dans le taxon des Saccharomycetes), nous avons découverts les 
empreintes phylogénétiques de chacun des gènes de S.cerevisiae correspondant à d’éventuels motifs de régulation. Au 
total, nous avons pu prédire au moins un motif significatif (sig >= 0) pour 95% des gènes de S.cerevisiae.

Notre hypxDthèse est que des gènes présentant les mêmes motifs dans leur promoteur présentent de bonnes chances 
d’être régulés par le même facteur de transcription et donc d’être co-régulés.

Avec les prédictions, nous avons constmit une matrice gène / motif Ai où chaque ligne i représente un gène 
et chaque colonne j un motif découvert. Chaque cellule Mij de la matrice contient la significativité de la sur- 
repré.sentation calculée par dyad-analysis pour le motif j dans l’ensemble des promoteurs orthologues du gène i ou 0 
si la significativité était inférieure à 0.

Nous avons ensuite mesuré les similarités entre les paires de profils (lignes de la matrice) et inféré un réseau 
contenant 3171 gènes reliés par 36919 relations de co-régulations. Quatre métriques de similarité ont été testées (co
efficient de Jaccard, information mutuelle, significativité hypergéométrique, produit scalaire) et nous avons retenu le 
logarithme du produit scalaire (que nous avons appelé DPbits) pour les analyses ultérieures car celui-ci présentait le
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principal avantage de prendre en compte la significativité des motifs découverts contrairement aux autres métriques 
qui reposent sur des profils binaires.

10.2.2 Evaluation du réseau de co-régulation
10.2.2.1 Evaluation bioinformatique

Nous avons évalué la qualité de nos prédictions en comparant le réseau prédit à d’autres réseaux de référence : (1) 
un réseau de co-régulation construit à partir d’un ensemble de régulons annotés [172], (2) un réseau de co-expression 
construit à partir de données de biopuces extrait de la base de données STRING [144] et (3) un réseau de co-régulation 
construit à partir d’une étude à haut débit ayant caractérisé les régions intergéniques où se fixent un ensemble de 
facteurs de transcription [173] (nous relions les paires de gènes dont les promoteurs sont reconnus par les mêmes 
facteurs). Le principe de ces comparaisons a déjà été décrit au chapitre précédent (section 9.1.4 p. 129). Dans les trois 
cas, nos prédictions en terme d’arêtes, ont une valeur prédictive positive élevée qui augmente quasiment linéairement 
dès lors que l’on considère des valeurs de DPbits plus élevées. Cependant, la sensibilité en terme d’arêtes reste très 
faible.

Comme à eux seuls les trois plus gros régulons testés dans notre approche représentent 40% du reseau de référence, 
il est raisonnable de penser que cette faible sensibilité est en partie due à un effet de cliques. C’est ce que nous avons 
vérifié en n’étudiant plus la sensibilité en fonction des arêtes mais en fonction des noeuds. Pour chaque régulon, nous 
avons considéré la proportion des gènes du régulon reliés à au moins un autre gène du régulon. Bien que notre approche 
semble moins apte à la détection des gros régulons, la sensibilité observée dans ce cas est bien meilleure et certains 
régulons sont même entièrement retrouvés.

Enfin, notre réseau inféré et le réseau de coexpression de STRING montrent les mêmes performances globales 
quand on les compare au réseau de référence construit à partir des régulons annotés. Cela semble indiquer que notre 
réseau, pourtant inféré uniquement à partir des séquences, retourne des résultats globalement aussi bon qu’un réseau 
construit à partir d’un ensemble de plusieurs centaines d’expériences de biopuces.

10.2.2.2 Résultats expérimentaux

Une analyse méthodique des prédictions de co-régulation de gènes dont la régulation était encore inconnue nous a 
permis d’identifier plusieurs candidats à une validation expérimentale. Nous avons entre autres porté notre ehoix sur 
14 gènes co-régulés avec des gènes codant pour des protéines impliquées dans le métabolisme des stérols (régulés par 
le facteur de transcription Upc2p), dans la dégradation des protéines (Rpn4p), dans le métabolisme azoté (GzOp) et 
dans le cycle cellulaire (Upc2p). Des expériences de RT-qPCR et de chip-PCR ont confirmé nos prédictions.

10.2.3 Conclusion
Alors que le séquençage des génomes d’organismes souvent peu caractérisés augmente de façon exponentielle, 

le paradigme actuel pour l’annotation des gènes repose sur la transposition de la fonction des gènes hommologues 
déjà décrits dans quelques organismes bien étudiés. Intrinsèquement, cette méthode ne permet pas de rendre compte 
des divergences acquises lors des processus évolutifs. Des méthodes non basées sur des connaissances préalables 
permettant d’effectuer des prédictions sont donc plus que nécessaires. Dans cette optique, nous avons développé et 
évalué une méthode capable d’inférer avec précision un réseau de co-régulation entre gènes.

Les fterformances de l’approche devraient encore augmenter avec le nombre de génomes à notre disposition dans 
les prochaines années.
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Abstract

Transcriptional régulation Is mediated by the binding of transcription factors to spécifie cis- 

regulatory éléments With the availability of hundreds of sequenced genomes, regulatory signais 
can now be revealed by detecting conserved motifs in promoters of orthologous genes 

(phylogenetic footprints). A next challenge is to unravel the complété regulatory network. Here we 

propose a method that takes as sole input the genome sequences of a few taxonomically related 

organisme, predicts regulatory éléments for each gene, and builds a co-regulation network by 

linking pairs of genes having similar footprints. This methods permits to detect co-regulated 

genes, supposedly involved in the same fonction. In the yeast, we predict a network of co- 

regulation involving 56,919 relationships between 3,171 genes. We validate the reliability of the 
method by comparing prédictions with three reference datasets, showing that the predicted 

network is comparable to a co-expression network built from hundreds of microarray experiments. 

We validate by RT-qPCR 14 out of 16 selected prédictions concerning orphan genes. This 

approach can be applied to depict regulatory networks of microbial genomes for which no other 

information is available than the genome sequence. Long-term benefits can easily be perceived 
when considering the zillions of bases resulting from genome and metagenome projects.

Introduction

The availability of several hundreds of genomes opens the exciting perspective to decipher the 

wiring of transcriptional regulatory networks in many organisms for which régulation has been 

barely studied so far, and to analyze the évolution of these networks. The prédiction of cis-acting 

éléments from non-coding sequences was first applied at the level of single genomes, by 

detecting over-represented motifs in clusters of co-regulated genes More recently, multi- 

genome approaches hâve been developed to detect phylogenetic footprints, i.e. conserved 

éléments in promoters of orthologous genes After having detected cis-acting éléments for 

each gene of a given organism, the next challenge is to infer régulons (groups of genes regulated 

by a same transcription factor (TF)), in order to decipher the wiring of the transcriptional control of 
an organism. One approach has been to appiy a gene-wise footprint discovery followed by a 

partitioning of the discovered motifs into clusters, using spécifie algorithme such as PROCSE or 

BMC Such regulon inference approaches hâve initially been tested with a few proteobacterial 

genomes, and the résulta hâve been shown to match known régulons. A systematic assessment 

of the prédictive power of such network inference methods is however still missing. In addition, 
previous approaches were essentially producing groups of genes based on motif clustering, and 

thereby failed to capture the reticulate properties of the actual regulatory network, where genes 
can be regulated by multiple factors.

2/29



In this paper, we propose a new method to directiy infer co-regulation networks from genome 

sequenœs without any prior knowledge about régulation: we first appiy a gene-wise footprint 
discovery algorithm ’’ to predict putative transcription factor binding motifs, and we then infer a 

co-regulation network by linking genes with similar footprints. We perfomned a systematic in silico 

evaiuation of the results by comparing inferred groups of co-regulations discovered in the 

genome of Saccharomyces cerevisiae to three reference data sets: annotated régulons the 

STRING co-expression network derived from microarray data and TF-gene associations 

detected by genome-wide location analysis We further proceed to an expérimentai validation 

of a selected set of prédictions, confirming the vaiidity of 12 predicted reguiations. The high 

prédictive value of the method opens exciting perspectives for the discovery of regulatory 

interactions in poorly characterized organisms.

Results

Inferring a co-regulation network by linking genes with similar phylogenetic 
footprints

For each gene of Saccharomyces cerevisiae, we identified putative orthologs in 19 species of the 

class Saccharomycetes, coilected their upstream non-coding sequences, and discovered 
phyiogenetic footprints as in The method reiies on the détection of over-represented spaced 

motifs (dyads). Figure la,b shows examples of footprints discovered in the promoters of two 

genes LYS1 and LYS12, involved in iysine biosynthesis. The significant dyads (Figure la) reveal 

various fragments of the motifs bound by the transcription factors Lys14p (lysine regulator) and 
Gcn4p (general control of amino acid metabolism), respectiveiy. We successively applied the 

same procedure to each one of the 5,876 protein-coding genes of S.cerevisiae. In total, the 

footprint discovery algorithm returned at ieast one significant dyad for 5,585 genes (95%), among 

which 1,638 (27.8 %) gave a high-confidence prédiction (s/gs >= 3, see Methods for the 

description of the metrics).

Gene-wise discovered footprints can be summarized in a matrix of dyad significance profiles, 

where each cell gives the binomial significance (s/gs) of a given dyad (column) for a given gene 

(row). A section of this gene/dyad matrix presented in Figure 1c illustrâtes that genes involved in 

a similar fonction (e.g. ergosterol, lysine or histidine biosynthesis) are generally characterized by 

similar dyads, albeit with different significance values. Note that in the complété matrix (5,585 

genes x 33,276 dyads), a dyad that appears spécifie for a functional class will aiso be 
occasionally found in other genes. We thus need to define a criterion to infer co-regulation 

between genes based on the similarities between their dyad significance profiles. Four alternative 
metrics were evaluated to score the similarity between two dyad significance profiles: Jaccard 
similarity (JS), Hypergeometric significance (sIqh), mutual information (Ml), and dot product bits
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(DPbits, see Figure 1d). The œmparison between the different metrics is presented in 
Supplementary Figure S6, showing an almost perfect correspondance between Ml and sIQh, and 

strong différences between ail the other pairs of metrics. For the remaining of the discussion, we 
only retained the DPbits score (Figure 1d), on the basis of its good prédictive power 

(Supplementary Figure S7), and because it is the oniy metric that takes into account the actuai 

values of sIqb (ali the other considered metrics rely on binary profiles).

An inferred gene-gene co-regulation network is then obtained by tracing an edge between each 

pair of genes, weighted according to the similarity score {DPbits). Figure 1e dispiays the co- 

regulation network built from the significance matrix of Figure 1c, showing that groups of 

functionaiiy reiated genes are denseiy interconnected by highiy weighted edges. Interestingly, the 
inferred network aiso contains inter-moduie connections reveaiing the general control of three 

amino acid pathways (leucine, histidine and lysine) by the transcription factor Gcn4p. This sample 

network thus reflects the capability of our approach to detect reiationships between genes 

regulated by multiple transcriptional factors. We aIso notice a separate module regrouping 3 ERG 

genes with the orphan gene YHL026C indicating that these genes may be regulated by the same 

regulator. This hypothesis will be tested in the section Experimental validation.

Figure 1 only shows an arbitrary subset of genes and dyads selected for illustrative purposes. By 

applying the same approach to ail the yeast genes, we inferred a network linking 3,171 genes by 

56,919 predicted co-regulations (Table 1, Supplementary Figure S8). Figure 2a shows the high- 

scoring slice (DPbits >= 5) of the predicted co-regulation network.

Reference co-regulation networks: co-regulation, co-expression and co-binding

In order to evaluate the reliability of the inferred network, we compared it to several reference 

networks: (1) annotated régulons (TRANSFAC database complemented by annotations from 
Simonis (2) co-expression network obtained from the STRING database; (3) genome-wide 

location analysis characterized with the ChIP-chip method for 155 transcription factors The 

sizes of these networks are summarized in Table 1.

Régulons are usually represented as a “factor-gene" network, where the arcs link transcription 

factors to their target genes (e.g. see ^^). For the sake of comparison with the inferred co- 

regulation network, we converted the annotated factor-gene network (Figure 3a) into a gene-gene 

network, hereafter denoted as “annotated co-regulation network” (Figure 3c), by linking any two 

genes regulated by a common transcription factor. Similarly, we converted Harbison’s ChIP-chip 

TF-gene data set “ into a gene-gene network linking each pair of genes whose promoters are 
bound by a common factor (“co-binding network”).

The conversion of the TF-gene network into a gene-gene (co-regulation) network has an 
important effect: in the co-regulation network, a regulon of G genes is represented by a clique (i.e.
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a fully connectée! subgraph) with E=G(G-1)/2 edges. The number of edges per regulon thus 
increases in a quadratic way with the number of target genes, so that highiy connected TFs 

(global transcription factors) generate very large cliques. For example, the 54 target genes of the 
factor Zap1p are represented in the gene-gene network by a clique containing (54x53)/2=1,431 

edges. In total, the three most general transcription factors (Msn2p, Msn4p and Zaplp) cover 

14% of the nodes (genes) and 34% of the edges (co-regulations) in the annotated co-regulation 

network. Consistently, whereas the degree distribution of the factor-gene network grossly follows 

a power law (Figure 3b), the gene-gene network shows a high frequency of highiy connected 

nodes, due to the cliques formed by the numerous target genes of global factors (Figure 3d, 

Supplementary Figure S9).

Top-scoring prédictions correspond to annotated co-regulated genes

We compared the highest scoring prédictions with the annotated network. For this évaluation, we 

selected ail the co-regulations predicted between any pair of genes found in the database of 

annotated régulons. The 60 gene pairs having the highest DPbits score are shown in Table 2. A 

large majority of those gene pairs (44/60=73%) are aiready annotated as member of a common 

regulon (highiighted in bold with green background). In addition, 13 other gene pairs (22%) are 
involved in some common fonction (italics with yellow background), suggesting that they may 

correspond to actual co-reguiations, despite not being annotated in the regulon dataset. Only 3 

(5%) of the 60 top-scoring prédictions hâve no prior evidence of co-regulation. These may either 
correspond to faise prédictions, or to actual régulations that are not yet documented. Noticeably, 

two out of these three gene pairs (LEU1-TP01 and LEU1-AC01) involve the gene LEU1, and the 

Leu3p binding motif is detected with a high significance score in their footprints, suggesting them 

as potential targets for leucine régulation.

Inferred co-regulations hâve a good positive prédictive value

In the previous paragraph, we focused on the 60 top-scoring prédictions. We will now appiy a 

systematic évaluation of the predicted co-regulations by estimating two parameters: (1) sensitivity 

(Sn), i.e. the fraction of known co-regulations that are detected by the prédictive method; (2) 

positive prédictive vaiue (PPV) i.e. the fraction of prédictions corresponding to actual co- 

regulations. Figure 2b displays the 2,227 interactions (DPbits >= 1) predicted between the 612 
genes of the regulon reference set. This sub-network was used for further validation. Figure 2c 

shows that the number of predicted co-regulations decreases rapidiy when the threshold on 

DPbits increases (blue curve). Interestingly, the number of true prédictions (green) decreases 

slower than the false prédictions (red curve). This trends is confirmed by the Sn/PPV curves 
(Figure 2d for the DPbits; Supplementary Figure S7 for the other metrics), showing that the 
reliability of the predicted co-regulations increases with the score, raising 50% with DPbits>= 5.
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This increase in prédictive value is obviousiy at the cost of sensitivity: when the threshold on 
DPbits increases from 1 to 5, the genome-wide inferred network drops from 56,919 to 11,494 

predicted co-regulations. Among these, the sub-network connecting nodes from the reference 
subset (genes with annotated reguiation) drops from 2,227 (DPbits >= 1) to 648 (DPbits >= 5) 

predicted co-regulations. It should be noted that transcription factor databases oniy cover a 

subset of the published literature, w/hich itself reflects a fraction of the existing regulatory 

interactions. It is thus likely that some fraction of our prédictions are unduly counted as false 

positives in our evaiuation (Figure 2b,c,d). In conclusion, a large fraction of the 11,494 high- 

scoring prédictions (DPbits >= 5) displayed in Figure 2a are likely to correspond to effective co- 

regulations.

The sensitivity of the prédictions strongiy dépends on reguion size

The sensitivity computed on the whole annotated network seems rather weak: even at low DPbits 

score (DPbits >= 0), the inferred network covers no more than 723 among the 10,599 arcs 

derived from annotated reguions (6.8%). This apparent lack of sensitivity is largely due to a few 

highiy connected TF, which generate large cliques in the reference network (e.g. Zaplp, Gcn4p in 

Figure 4a; Supplementary Table S3). It should be noted that reguion inference does not require a 
full coverage of the co-regulation edges. For example, we can see on Figure 4a that the footprint 

détection covers 69% of the edges between Met4p target genes, but that these edges are 

sufficient to establish a dense network of links between 100% of the target genes. Similarly, the 

13% of edges detected in the Gcn4p reguion cover 67% of its target genes. In complément to the 

edge-wise sensitivity (Figure 4b), we can define a node-wise sensitivity (Figure 4c), indicating the 

fraction of target genes that are linked together for a given transcription factor. Not surprisingly, 

node-wise sensitivity gives higher estimâtes than edge-wise sensitivity. Both the edge-wise and 

node-wise estimations piots show that the sensitivity strongiy decreases when reguion size 
increases. Ail these observations confirm that our method predicts better the spécifie reguions 

than the global reguions.

Co-reguiation, co-expression and co-binding

We extended the évaluation of the inferred co-reguiation network by comparing it with the 

network of co-expression downloaded from the STRING database. This network was built by 

linking genes having similar expression profiies in a compendium of microarray experiments, and 

can thus directiy be compared to our inferred network.

The Sn/PPV curves (Figure 2e; Supplementary Figure S7) show the same general trends as 

discussed above for the annotated co-regulation network: the overali sensitivity is rather weak 
(10.7% for DPbits >= 0 versus 5.7% in average in random networks), but the PPV is rather good 
(36.3% at DPbits >= 0 versus 19.5% at random), and increases with the DPbits score (51% for
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DPbits >= 5, versus 21.8% in average in random networks), showing that similarities between 

predicted phylogenetic footprints reiiably predict co-expression.

It is well known that expression data is quite noisy, and there are many issues about the choices 

of normalization, similarity measurements and clustering procedures. We thus wondered to which 

extend the STRING co-expression data set would correspond to the annotated co-regulation 

network. To answer this question, we computed Sn/PPV curves (Figure 2f) as described above. 

Interestingly, the STRING co-expression network shows similar figures of merit as our inferred 

co-regulation network; the PPV is reasonably good (~40% of the STRING co-regulation fits some 

annotated regulon), and increases with the score, whereas the sensitivity is rather poor (at most 

7.5%), and rapidiy drops when the STRING score increases above 170. It thus seems that the 

network inferred by in silico analysis of phylogenetic footprints gives more or less as good results 

as a compendium of several hundreds of microarray experiments.

We aiso compared our inferred co-regulation network to the network of “co-binding” derived from 

the genome-wide location results obtained by applying the ChIP-chip method for 155 yeast 
transcription factors under various culture conditions When compared to this high-throughput 

reference set, our inferred co-regulation network shows similar PPV curves as for annotated 
régulons, but a lower sensitivity (Figure 2g). This reduced sensitivity, aIso observed when 

comparing the STRING co-expression network with the co-binding network (Figure 2h), is not 

surprising since the high-throughput ChIP-chip data produce a huge co-binding network of 

178,202 edges, i.e. ~17 times larger than the annotated co-regulation network (Table 1).

In summary, the inference of co-regulation and the analysis of co-expression seem to reveal 

complementary parts of the annotated co-regulation network.

Experimental validation of seiected prédictions

After having verified that high-scoring prédictions generally reveal pairs of co-regulated genes, we 

can use the complété inferred network (Figure 2a) to identify a reasonable set of testable 

hypothèses about régulations. For this, we use a “guilt by association’’ approach as we will assign 

a hypothetical fonction and/or régulation to a gene of interest on the basis of its links to other 

genes in the predicted co-regulation network. We applied this principle to each gene of unknown 

fonction (orphan), by collecting a cluster with their direct neighbours in the inferred co-regulation 

network, and retaining the clusters showing a significant enrichment for some functional class of 
Gene Ontology (GO) On this basis, we seiected a reasonable number of clusters with one or 

more orphan genes and carried out experiments to validate their co-regulation experimentally 
(Figure 4; Supplementary Table S4).

The first neighborhood cluster regroups 48 genes, 16 of which are involved in uptake and 
biosynthesis of sterols {ERG genes) and 3 in sphingolipid biosynthesis (Figure 4a). In cells
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deprived for sterols, these genes are up-regulated by Upc2p, a binuclear zinc cluster transcription 

factor binding to the sterol response element (SRE) TCGTATA The inferred cluster included 12 
ERG genes, linked to several orphan genes among whichYDR53ftV, YHL026C and the 

divergently transcribed YML082W-YML083C gene pair . The most significant dyads detected in 

the footprints of those genes form the motif TCGTTTag (Supplementary Table S4), which 

corresponds to the annotated SRE. Davies et al. hâve previousiy shown that sterol déplétion 

can be induced by Lovastatin, a compétitive inhibitor of 3-hydroxy-3-methylglutaryl-coenzymeA 

reductase. We grew wild-type and upc2A mutant cells with or without Lovastatin and used qRT- 

PCR to monitor the relative transcript levais of these genes. We used ERG2 as a positive control 

and the actin gene (ACT1) as a reference. As expected, the results clearly show L)pc2-dependent 

induction of ERG2 in response to Lovastatin. The four tested orphan genes displayed a similar 

expression profile (Figure 5a), thereby confirming that they belong to the L)pc2 regulon.

Rpn4p is a transcriptional activator binding to the GGTGGCAAA sequence présent in the 

upstream région of most genes encoding protéasome subunits. In an rpn4A mutant, the 

expression level of these genes is typically reduced about two-fold The inferred co-regulation 

network contains a cluster of densely connected genes coding for protéasome subunit genes, 

together with the two orphan genes YNL155W and YOR052C (Figure 2a; Figure 5b), and whose 

footprints include the Rnp4p motif (Supplementary Table S4). The results of qRT-PCR 

experiments clearly showed that both genes are expressed in a manner very similar to the 
proteasomal subunit RPN2 gene, with a reduced expression in the rpn4A mutant (Figure 5b). 

Interestingly, both YNL155W and YOR052C products contain a conserved ANI-type zinc-finger 

motif aiso présent in AIRAP, an arsenite-inducible protein recently found to be associated with 

and to stimulate the 19S regulatory particle of the protéasome, thereby counteracting the toxic 

effect of arsenic on protein structure Furthermore, YNL155W \s aIso up-regulated by arsenic 

These data strongly suggest that Ynl155wp and Yor052cp represent possible functional orthologs 

of the human protein AIRAP.

The expression of many genes involved in nitrogen catabolism decreases to low levels when 

readily used nitrogen sources (e.g. glutamine) are provided in the growth medium. This régulation 

termed nitrogen catabolite repression (NCR) is mediated by a combination of three négative 

factors (Ure2p, Gzf3p, DalSOp) preventing the trans-acting factors Gln3p and Nillp from 

activating transcription through cis-acting sequences containing GATAA core The inferred 

network corresponding to NCR-target genes includes two divergently transcribed gene pairs each 
containing a known NCR-target (GUD1 and CHA1). We were interested in determining whether 

each associated gene (YDL237W and VAC17, respectively) is aiso under NCR control as they 

had not been fished out by any previous genome-wide study aimed at inventorying NCR-target 
genes We thus used qRT-PCR to monitor the relative RNA levels of the four genes (Figure 
5c). As expected, GUD1 and CHAI were derepressed in ure2A gzf3A dalSOA triple mutant cells
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grown on glutamine, an expression profiie typicai of NCR-target genes The VAC17 and 

YDL237Wgenes were aiso significantiy derepressed in the triple mutant strain, though to a lower 
extent than the GUD1 and CHA1 genes. As Vac17p is a vacuole-specific receptor for myosin 

(Myo2p), it remains uncertain whether its apparent weak NCR control is physiologically relevant.

Finally, we examined four other genes of unknown fonction (YDL010W, YDL012C, YJL181Wand 

YDL156W) from an inferred cluster regrouping a set of Mbp1 target genes (Figure 5d). Mbp1p is 

a DNA-binding protein associating with Swi6p to form the MBF complex (Mlu1 celi cycle box 

[MCB] Binding Factor) invoived in transcriptionai control of several genes during the G1/S 

transition Although these four genes hâve never been shown to be reguiated by Mbp1p, their 

expression profiles show similarities to other genes under MBF control To détermine whether 

these four genes represent actual MBF target genes, we performed a ChIP-PCR analysis to 

monitor their possible association with an HA-tagged Mbp1 protein. The RNR1 gene was used as 

positive controi “ and GAL1 as a négative controi. The results (Figure 5d) shows that Mbp1p 

associâtes with the upstream régions of R/VRf, YDL156W and YJL181W and possibly aIso of 
YDL010W and YDL012C. These genes thus represent probable new Mbflp target genes, and 

their products are likely to be invoived in G1/S transition.

We aiso tested the response to stress in amino acid for a pair of divergently transcribed genes 

YHR020W and DED81, which were grouped with many Gcn4p targets, but the resuit was 
négative for each of these.

In summary, by combining predicted regulatory éléments and gene ontology annotation, we couid 

suggest a hypothetical régulation and fonction for 16 orphan genes, among which 14 were 
confirmed by PCR experiments.

Discussion

This study présents a new method to predict cis-regulatory éléments for individual genes and to 

infer co-reguiation between pairs of genes by using, as only input, a set of completeiy sequenced 

genomes of related organisme. Importantly, the method relies on ab initia pattern discovery in 

promoter sequences of orthologous genes (phyiogenetic footprint discovery), and does not 

require any prier knowledge about régulation, such as transcription factor binding motifs or gene 

expression data. By comparing predicted groups of co-regulated genes to functional classes (e.g. 
GO classes) a putative fonction and régulation can further be assigned to completeiy 

uncharacterized genes.

The co-regulation network inferred in the yeast Saccharomyces cerevisiae was extensively 
evaluated in various manners. We first showed that almost ail of the top-ranking prédictions 

correspond to pairs of genes previousiy known to be co-regulated or invoived in the same 
fonction. We then performed a systematic in siiico validation of the reliability of various prédictive
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scores (DPbits, Jaccard similarity, hypergeometric significance and mutual information), and 
showed that the DPbits score gives a good indication of the reliability of the prédictions. The 

comparison between inferred groupe of co-regulations and annotated régulons showed a good 
capability to infer iinks between the target genes of spécifie transcription factors, but a weakness 

to detect large régulons controlled by global transcription factors. It has been shown recentiy that 

global regulators consistently display low levels of binding specificity and consequently the 

binding sites of a given TF can differ from each other, so that even if they were perfectiy predicted, 

it might still be very difficuit to link them. Noticeably, although our method oniy relies on genome 

sequences, its figures of merit are comparable to those of the STRING co-expression network, 

which was derived from several hundreds of microarray experiments. Finally, we selected 12 

interesting cases of orphan genes appearing to be linked to some régulons, and ail of these 

prédictions were confirmed by experimental testing.

An important strength of our approach is that the binomial significance returned by the footprint 

discovery algorithm provides a reiiable estimate of the risks of faise positive thereby enabling 

to appiy more stringent criteria to select the most reiiable motifs. Similarly, we show that the 

DPbits score ranks the infer co-regulations in a relevant way, with a steady enrichment in correct 

prédictions with increasing scores.

As shown by our expérimentai vaiidations, in siiico predicted co-regulations provide testable 

hypothèses about gene régulation, thereby offering a concrète way to assign a putative function 

to orphan genes. This method can readily be applied to the hundreds of completeiy sequenced 

microbial genomes for which no other information is availabie than the raw genome sequence, 

and its long-term benefits can easily be perceived to catch the pace of the zillions of bases 

resuiting from genome and metagenome projects.

Methods

Genomes
Fungal genomes were downloaded from NCBI (http://vww.ncbi.nlm.nih.aov/ ““), from the web site 

maintained by Jason Stajic (http://funaal.Qenome.duke.edu/) and from the BROAD institute 

website (http://wvw.broad.mit.edu/) Yarrowia lipoiytica CLIB99, Candida lusitaniae, 

Debaryomyces hansenii CBS767, Eremothecium gossypii, Kluyveromyœs lactis NRRL Y-1140, 

Kluyveromyces waltii, Lodderomyces elongisporus, Candida guilliermondii, Saccharomyces 

bayanus, Saccharomyces castellii, Saccharomyces cerevisiae, Saccharomyces kluyveri, 
Saccharomyces kudriavzevii, Saccharomyces mikatae, Saccharomyces paradoxus, Candida 

albicans, Candida giabrata CBS 138, Candida tropicalis, Candida dubliniensis.
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Reference networks

The co-regulation référencé network was constructed from the annotated régulons collected from 
the TRANSFAC database and complemented by Simonis It was built by linking each pair of 

genes belonging to the same regulon. The co-expression reference network was obtained from 

the STRING database (http://string.embl.de) ”, and was built by linking pairs of genes detected 

as co-expressed in a compendium of microarray experiments. The co-binding reference network 
uses a genome-wide location analysis characterized with the ChIP-chip method For this 

purpose we use the list of genes/ORFs bound by each TF and a p-value < 0.001 (release 24.3). 

This network was built by linking any pair of genes whose promoters is bound by the same 

transcription factor. The sizes of these networks are summarized in Table 1.

Ortholog détection

We consider as putative orthologs the bi-directional best hits (BBH) with an E-value smaller than 

10'^. Pairwise similarities between gene products were detected by running BLAST with ail the 

translated sequences of S.cerevisiae against those of each genome of the reference taxonomical 
group (Saccharomycetes).

Phyiogenetic footprint détection

Starting from a set of input genes and their orthologous clusters, the upstream sequences were 

collected from the start codon up to the upstream neighbor gene, with a maximal length of 800bp. 

These distances were chosen based on our previous analysis of the distributions of annotated 

sites in the TRANSFAC

For each gene of S.cerevisiae, we collected the promoters of ail orthologs in Saccharomycetes. 

Promoter sequences were purged to mask redundant fragments larger than 30bp. These purged 

sequences were used to detect over-represented motifs, using the pattern-discovery program 

dyad-anaiysis We counted the occurrences of ail pairs of trinucleotides separated by a spacing 

comprised between 0 and 20 base pairs (a dyad with a spacing of 0 corresponds to an 

hexanucleotide). The program dyad-anaiysis assesses the significance of each dyad by 

comparing the observed occurrences with those expected by chance, according to some 

background model. The prier probability of each dyad was estimated by computing the frequency 

observed for this dyad in the promoters of ail genes of ail organisms of the reference taxon 

(“taxfreq" model''').

The program dyad-anaiysis estimâtes the P-value of each dyad, according to the binomial 

probability (Pvak). A multi-testing correction is then applied by computing an E-value 

(Evalb=PvakD), where D is the number of distinct dyads analyzed in one set of promoters, and 
the E-value is converted to a significance score sig=-iogio(Evali,). For each gene, we selected ail 
the dyads with sig >= 0, which corresponds to an upper threshold of 1 on the E-value.
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An organism-specific filtering was applied by selecting only the dyads found in the promoter of 
S.cerevisiae. This option has a double effect of lowering the rate of false positives (by filtering out 

dyads that are irrelevant for the promoter of the query organism) and increasing the sensitivity (by 
strongly lowering the correction term D in the computation of the E-value, since the analysis is 

restricted to a few tens or hundreds of dyads among the 43,680 possible dyads).

Dyad significance matrix

The dyad significance matrix was built by collecting the significant dyads detected in promoters of 

orthologs for each yeast gene.

where Xgj indicates the binomial significance of the dyad j for the gene g.

Similarity between dyad significance profiles

Let a and b be two genes. We dénoté hereafter as A and 8 the sets of significant dyads (i.e. 

dyads with a positive binomial significance) in their respective profiles, with Nn=\A\ and Nb =1S| 

the number of significant dyads. Let C be the intersection between the sets A and S, with Ne =|C| 
be the number of common dyads between profiles of genes a and b. We further define A/d as the 

total number of dyads in the significance profiles of ail the genes (No=22,565 for the yeast data 

set).

Jaccard similarity (JS)

The Jaccard similarity (JS) is a classical metrics for comparing two sets A and 8. It is computed 

as the ratio between the intersection and the union of the two sets.

I 11

AkjB

Hypergeometric significance {sign)

The hypergeometric P-value (Rvaln) indicates the probability to observe at least N^ dyads in 

common between two random sélections of sizes A/a and Ng, respectively.

Pval = P(^>=/V,)= X

Pvaln can be interpreted as the risk of false positive for one given pair of genes, i.e. the risk to 
erroneousiy consider as significant the intersection between the sets {A and 8) of dyads selected 
in their respective phylogenetic footprints. Since the same significance test is performed
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sucœssively for each pair of genes, we perform a multi-testing corrections by multiplying this 
nominal P-value by the number of tests.

sig„ =-log,o(£va/„)=-log,o(7’- Pval„)

Where T is the number of painwise comparison between gene profiles {T=Ng(Ng- 

1)/2=15,593,320), Ng=5,585 being the number of genes in the dyad profiles matrix.

Mutual information {Ml)

The mutuai information MI=I(A,B) is defined according to Shannon’s information theory.

/{A,B) = H{A) + H{B) - H(A,B)

In this formula, H(A) and H(B) are the entropies of gene profiles A and S, respectively.

H(A) = - P(A)log(P(A))-(1 - -P(/())log(l - P(A))

H{B) = - P{B)\og{P{B))-(1 - /’(B))log(l - P{B))

whereas H(A,B) is the join entropy of A and B.

H{A,B) = -P{AB)\og{P{AB))-P{A\B)\og{P{A\B)) 

-P{B\A)\og{P{B\A))-P{\A\B)\og{P(\A\B))

The probability P(A) of profile A is computed as the fraction of significant dyads in this profile 

{P(A) = N^/Ni^). The other probabilities are estimated in a similar way.

Dot product bits {DPbits)

In order to take into account the actual values of the binomial significance (sigs) returned by 

dyad-analysis, we computed the dot product between each pair of significance profiles.

D

dp AB

DPbits^ = \og^{dp^)

A dyad j will contribute to the dot product only if it is significant in both genes A {sigAj>0) and 6 

(s/g^>0). The DPbits score thus requires not only for two genes to hâve the same sélection of 

dyads, but aiso to hâve a coincidence between their highest-scoring binomial significance values.

Inference of a co-regulation network

The program compare-classes was used to compare sets of significant dyads between each 

pair of genes, and to compute the four metrics described above, in order to dérivé a co-regulation 
network. Each node of this network represents a gene, and an edge is added for each pair of
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genes sharing similar motifs. The possible number of edges of this network increases 
quadratically with the number of genes (A/), with a maximum of Emax=N(N-1)/2 edges. Since the 

yeast genome contains Nq=5,876 protein-coding genes, the network can contain up to 
1=17,260,750 edges. In order to reduce the size of the inferred network, we selected only the 

genes having at least two significant dyads, and we applied various thresholds on the number of 

shared dyads, sign, JS, Ml or DPbits, in order to analyze the impact of these parameters on the 

accuracy of the predicted network. The program compare-classes was aiso used to compare the 

clusters of direct neighbours of unknown genes to Gene Ontology functional classes

Graph analysis

For the graph-analysis tasks in this work, we used a sériés of tools of the Network Analysis Tools 

(NeAT) suite

Référencé networks

The co-regulation reference network is constructed from the annotated régulons collected from 
the TRANSFAC database and complemented by annotations from Simonis The co

expression reference network is obtained from the STRING database (httD://strina.embl.det 
The co-binding reference network uses a genome-wide location analysis characterized with the 

ChIP-chip method For this purpose we use the list of genes/orfs bound by each TF with no 

conservation criteria and a p-value < 0.001.The sizes of these networks are summarized in Table

1.

Computation of performance curves

The program roc-stats takes as input a set of scored prédictions, each one annotated as either 

positive or négative. For each score value, the program counts as true positive (TP) the number 

of prédictions above this score, as false positives (FP) the number of négative prédictions above 

the score, as and as false négative (FN) the number prédictions below the score. The Sensitivity 

is defined as the proportion of positives found among the prédictions: Sn=TP/(TP+FN). The 
Positive Prédictive value (PPV) is the fraction of prédictions found in the annotations: 

PP\/=TP/(TP+FP). Ail these statistics are exported in tab-delimited files, as well as in a graphical 

plot. Sn/PPV curves and Sn plots were generated with the statisticai package R fhttp://wvw.r- 

proiect.org/T

Strains and media

The wild-type strain BY4741 and the isogenic mutant upc2A (MATa\ his3AT, !eu2A0\ met15A0\ 

ura3A0\ upc2A) were obtained from Euroscarf (Frankfurt am Main). These strains were grown in 

minimal medium YNB with ammonium sulfate (Difeo, USA) and the required suppléments. A 25
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mg/ml stock solution of Lovastatin (Sigma-Aldrich, USA) was made as previousiy described 
(Dimster-Denk et al., 1995). Lovastatin was added for 16 hours in the medium at a final 

concentration of 40|jg/ml. The wild-type strain BY4741 and the isogenic mutant rpn4A {MATa\ 

his3A1\ leu2A0\ met15A0\ ura3A0\ rpn4A) were obtained from Euroscarf (Frankfurt am Main). 

These strains were grown on rich medium. The reference strain 23344c (ura3A) and the isogenic 

mutant 50054a (ure2A\ gzf3A\ dalSOA', ura3A) were grown on minimal glutamine medium (Godard 

et al., 2007). The MBP1-3XHA strain (YSC1070-663055) and his parental strain Y800 (Open 
Biosystem, USA) were grown on rich medium.

RNA préparation and qRT-PCRs

Total RNA was purified as previousiy described (Kohrer, K., and H. Domdey, 1991). Quantitative 

reverse transcription-PCR were used to measure the mRNA levels of the following genes: ACT1, 

ERG2, YML082W, YML083C, YDR531W, YJL026C, YDL237W, VAC17, GUD1, CHA1, RPN2, 

YNL155W and YOR052C. For this we used the RT-RTCK05 and RT-SN10-05 kits (Eurogentec, 
Belgium) and the primers listed in Supplementary Table S5.

ChIP

ChIP were done essentially as described (Kuras L, Struhl K, 1999 ; Kuras et al., 2003). The HA- 

tagged protein was immunoprecipitated with 12CA5 antibody bound to IgG magnetic beads 

(Dynabead; Dynal Biotech ASA, Oslo, Norway). Immunoprecipitated DNA was analyzed by 

quantitative realtime PCR on an ABI Phsm 7000 machine (Applied Biosystems, Foster City, CA). 

Relative quantification using a standard curve method was performed and the occupancy level for 

a spécifie fragment was defined as the ratio of immunoprecipitated over total DNA. For this we 

used the Platinum SYBR Green PCR Super Mix-UDG with ROX (Invitrogen) with the primers 

mentioned in the Supplementary Table S5.

Availability

Phylogenetic footprint détection was performed using a sériés of programs of the Regulatory 

Sequence Analysis Tools (RSAT) get-orthologs, retrieve-seq, purge-sequence, dyad-analysis, 

pattern-assembly, dna-pattem, feature-map. Graph analysis relied on the programs compare- 

graphs, graph-get-clusters, graph-neighbours, random-graph, roc-stats, which are part of the 
Network Analysis Tools (NeAT) Ail those programs are available for academie users via the 

Web interface (http://rsat.scmbb.ulb.ac.be/rsat/1. The programs can aiso be accessed as Web 

services, in order to integrate them in workfiows.

Supplementary methods, scripts and results are available on the RSAT web site 
http://rsat.scmbb.ulb.ac.be/rsat/data/published data/coreaulation networks/.
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List of abbreviations

DP: dot product ; sige. binomial significance score ; sign'. hypergeometric significance score ; Ml: 
mutual information; Sn: sensitivity; PPV: positive prédictive value; TF: transcription factor.
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Legends to figures

Figure 1. Description of the method to infer co-regulation networks by phylogenetic footprint 

discovery. (a) Phylogenetic footprints discovered in promoters of LYS1 (left) and LYS12 (right) 

orthologs in Saccharomycetes. Among the 43,680 possible dyads, only 30 reach a positive 

binomial significance score (sigB>=0) for LYS1, and 24 for LYS12. In both cases, the canonical 

motif WWWTCCRnYGGAWWW bound by the lysine activator Lys14p, is matched by the top 

scoring dyads (3'^ dyad for LYS1 and 1*' for LYS12). Note that the two top-scoring dyads for 

LYS1 match the binding motif of Gcn4p, the general amino acid controlling factor, (b) Sequence 

logos built from the over-represented dyads matching the Lys14p motif, (c) Dyad significance 

profiles. A small fragment of the dyad significance matrix (the full matrix comprises 3,585 row/s 

(genes) and 33,276 columns (dyads). Cells indicate the binomial significance sige of each dyad in 

the phylogenetic footprints of each gene. Négative significance values are denoted by a dot, and 

are replaced by a zéro value for further computation. Boxes highiight groups of dyads that match 

the motif annotated for a given regulator (Upc2p, Gcn4p, Leu3p and Lys14p). (d) Detail of 

computation of the dot product bits (DPbits) score, used to measure pairwise similarities between 

footprints found in each pair of genes. (e) A co-regulation network is built by tracing an edge 
between each pair of genes having a strictiy positive DPbits score. Edge thickness and color 

gradient (yellow to red) is proportional to the round of DPbits.

Figure 2. Comparison between inferred and annotated co-regulation networks. (a) High-scoring 

layer (DPbits >= 5) of the co-regulation network inferred between ail yeast genes. Edge color and 

thickness refiect the prédiction score, (b) Subset of the inferred network restricted to the 612 

genes of the reference data set (80 régulons, DPbits >= 1 ). Arcs are labeled according to the 

correspondance with the annotated régulons (false positives in red and true positives in green). (c) 

Impact of the score threshold on the size of the network inferred between genes of the reference 

set (annotated régulons). Green: true positive edges. Red: false positive edges. Blue : ail edges. 

Dotted curves: random control obtained by permuting the edges of the inferred network. (d) 

Comparison between inferred co-regulation and annotated régulons. The Sn (blue) indicates the 

fraction of annotated co-regulations (edges) detected by the inference method, whereas the PPV 

(black) indicates the fraction of prédictions that correspond to actual annotations. Dotted curves: 

random control. (e) Comparison between inferred co-regulation and STRING co-expression 
network. (f) Comparison between STRING co-expression and annotated régulons, (g) 

Comparison between inferred co-regulation and ChIP-chip network. (h) Comparison between 

STRING co-expression and ChIP-chip network.
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Figure 3. Annotated co-regulation network (dataset from Simonis et al., 2005). This Figure shows 
the resuit of the conversion of the reguions from a factor-gene (a) to a gene-gene (c) network. 

The degree distributions of the factor-gene (b) and gene-gene (d) networks.

Figure 4. Impact of regulon size on sensitivity. (a) Gene-gene cliques generated by spécifie 
(GAL4, MET4) and generic (GCN4, ZAP1) transcription factors. Correctiy predicted co- 

regulations (True Positives) are highiighted in green, with edge thickness proportional to the 

DPbits score. Orange edges indicate false négatives (FN), i.e. existing co-regulations that are 

missed in the predicted co-regulation network. Edge-wise sensitivity (Es„) is the fraction of 

correctiy predicted edges. Node-wise sensitivity (A/s„) is computed as the fraction of target genes 

that are inter-linked by at least one prédiction, (b) Edge-wise Sensitivity (proportion of correctiy 

predicted co-regulations) as a fonction of the regulon size (abscissa). (c) Regulon-wise sensitivity 

(ordinate) as a fonction of the regulon size (abscissa). AH numerical values are provided in 
Supplementary Table S3.

Figure 5. Experimental validation of selected inferred régulations by RT-PCR. Each panel shows 

a group of neighbours in the inferred network, together with the experimental measurement of the 

transcriptional responses. (a) Effect of Lovastatin and UPC2 délétion on the expression level of 
four potentially Upc2 regulated genes, taking ERG2 as control. (b) Effect of the RPN4 délétion on 

two potentially Rpn4 regulated genes taking RPN2 as control. (c) Effect of ure2gzf3dal80 délétion 
on four potentially NCR regulated genes. (d). ChIP PCR analysis results of four potentially Mbpl 

regulated genes. Color code for the network clusters: genes known to be submitted to a common 

régulation are highiighted in yellow. Cyan-shaded octogonal boxes indicate genes submitted to 

experimental validation. Edge thickness and color reflect the DPbits score of the predicted co- 

regulations.

Supplementary Figure S6. Compensons between alternative metrics for computing the similarity 

between dyad significance profiles. Note the almost perfect correspondence between 

hypergeometric significance and mutuel information, and the strong différences between ail the 

other pairs of metrics.

Supplementary Figure S7. Quantitative évaluation of the impact of different scores on the inferred 

co-regulation network. Each column shows the results when using one score: DPbits (1“' column: 

a,e,i,m), Jaccard Similarity (2"“ column: b,f,j,n), Mutual Information (3"^ column: c,g,k,o), 

Hypergeometric Significance (4“' column: d,h,l,p). The first row shows the number of inferred co- 
regulation interactions as a fonction of the score (a-d). Color code : Blue : total number of edge. 

Green : true positive. Red : false positives. Dotted lines : random control. The second row shows 

the results of the évaluation of the inferred versus annotated co-regulation networks (e-h). The 
third row shows the results of the comparison of the inferred co-regulation versus co-expression 

(STRING) (i-l). The last row shows the results of the comparison of the inferred co-regulation
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network versus co-binding netw/ork (Harbison et al, 2004). Color code : Black : PPV. Blue : 

Sensitivity. Dotted Unes : random control.

Supplementary Figure S8. Complété co-regulation network inferred on the basis of phylogenetic 

footprints. Edge width and color gradient reflect the DPbits score.

Supplementary Figure S9. Relationship between the number of edges in the annotated factor- 

gene and in the gene-gene networks.
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Tables

Table 1. Size of the annotated and inferred co-regulation networks.

A. Discovered footprints

Coding genes (orfs) 5,876
Genes with at least one significant dyad (sige >= 0) 5,585

Genes with at least one high-confidence prédiction (sigs >= 3) 1638
Distinct dyads (footprints) 22,565

B. Factor-target gene networks

Dataset Type Nodes Edges

Annotated régulons TF-gene 80 TF 
612 genes

1,172

ChIP-chip co-binding (Harbison étal, 2004) TF-gene 155 TF 
2,655 genes

5,898

Intersection between co-expression (STRING) and co- 
binding (Harbison étal., 2004) networks

Gene-gene 833 7,465

Intersection between networks of co-expression 
(STRING) and co-regulation (annotated régulons).

Gene-gene 297 794

Intersection between networks of co-regulation 
(annotated régulons) and co-binding (Harbison et al., 

2004)

Gene-gene 334 1,095

C. Gene-gene networks

Subset of the network (in row) 

restricted to genes in a second 

network (in column)

Inferred co-

regulation

network

Annotated co-

regulation

network

STRING
coexpression

ChIP-chip co- 

binding

nodes edges nodes edges nodes edges nodes edges

3,171 56,919 612 10,599 2,895 92,770 2,397 178,202

Inferred co-regulation network 3,171 56,919 386 2,226 1,578 27,330 1,440 14,379

Annotated co-regulation network ■ . ,1 612 10,599 410 5,320 403 4,638

STRING coexpression S 2,895 92,770 1,208 23,456

ChIP-chIp co-binding
U»i.. —j

2,397 178,202
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Table 2. Top-ranking prédictions of co-regulation in Saccharomyces cerevisiae, ordered by DPbit 
score. Gene pairs belonging to the same regulon are highiighted in bold; italics and yeliow 
background indicate gene pairs for which the annotated régulons contains no evidence of co- 

regulation, but which are involved in similar functions. Note that in our quantitative évaluation, 

these pairs are labeled as “false positive” (FP), despite their very likelihood to be co-regulated.

Gene 1 Gene 2
Mutual Annotated Co-

DPbIts Jaccard hvpersiq Info (Ml) reaulon exoresslon Similar function
LEU2 LEÜ1 10.2 16.2% 22.7 0.00203 LEU3 V
RNR1 RAD27 10.0 12.2% 12.3 0.00129 0 DNA réplication and repair
RNR1 CDC21 9.9 9.8% 4.6 0.00077 MBP1 0
SWI4 RNR1 9.6 4,9% -1.5 0.00035 SWI6 0
RNR1 CDC6 9.3 3.9% -2.3 0.00029 MBP1 0
LEU1 BATI 9.3 11.5% 13.1 0.00135 1 Br^ched amino acid metabolism
RNR1 WBS 9.2 13.7% 9.9 0,00114 SWI6 0
YKR075C HXT3 9.2 4.9% 6.0 0.00085 û Regulated bv qlucose
ZRT2 ZPS1 9.2 27.1% 25.5 0.00221 ZAP1 0
YKR075C HXT2 9.2 11.0% 29.4 0.00246 MIG1 0
GAL10 GAL1 9.1 39.7% 53.2 0.00413 GAL4 T
SST2 FUS1 9.0 14,7% 5.7 0.00085 MOT3 1
RNR1 CLBS 8.9 1.7% -4,0 0.00017 SWI6 U
PCK1 FBP1 8.8 5.8% 8.2 0.00100 CAT8 f
RAD27 C£X:2I 8.7 7.4% 1.8 0.00058 1 DNA repKcatlon and repair
S\A/I4 RAD27 8.7 4.8% -1.6 0.00035 U DNA réplication and cell cycle régulation
FTR1 FIT2 8.7 4.2% 2.8 0.00063 0 Iron transport and homeostasis
HIS7 ARG3 8.6 5.9% 0,3 0.00047 GNC4 0
RNR1 ABF1 8.6 6.4% 2.8 0.00064 0 DNA réplication and repair
TP01 LEU1 8.6 3.2% -1.4 0.00035 0
LEU1 ÎLV5 8.6 5.7% 3.2 0.00066 LEU3 0
MEP2 DUR1,2 8.6 23.8% 7.2 0.00095 GLN3 Ü
ZRT3 ZRT2 8.6 10.9% 5.5 0.00083 ZAP1 0
MEP2 DAL1 8.6 4,5% -1.3 0.00037 GLN3 0
DAL4 DAL1 8.5 23.6% 38.3 0.00309 GLN3 0
GAL2 GAL1 8.5 4.1% -1.2 0.00036 GAL4 0
SWI4 CDC21 8 5 25 0% 10.0 0.00115 SWI6 0
RAD27 CDC6 8,5 6.5% 1.7 0.00056 0 DNA replicatjon and repair
LEU1 GOH1 8.4 6.2% 9.8 0.00111 LEU3
DUR1,2 DAL1 8.4 9.4% 6.3 0.00089 GLN3 U
LEU1 iLV3 8.4 7.6% 5.6 0.00083 LEU3 --------- f------------------
MEP2 DAL4 8.3 4.8% -1,2 0.00037 GLN3 U
SWI4 COC6 8.3 8.0% 1.3 0.00054 SWI6 0
RNR1 CLB6 8.3 6.3% 1.5 0.00055 ü DNA réplication and repair
HXT3 HXT2 83 5.8% 5.2 0.00080 CYC8 0
PCK1 ICL1 8.2 6.7% 9.2 0.00107 CAT8 0
RAD53 RAD27 8.2 9.1% 4.1 0.00073 OONA repair
CDC6 CDC21 8.2 7.0% -0.4 0.00043 SW!6 0
HIS1 ARG3 8.2 7.0% 1.5 0.00056 0 Mlino acid metabolism
PCK1 MDH2 8.2 6.7% 10.0 0.00113 CAT8 0
RNR3 RNR1 82 6.2% 10.4 0.00116 TUP1 0
LEU1 ILV2 8.2 6.1% 2,9 0.00064 LEU3 1
RAD27 ABF1 8.2 37.8% 61.5 0.00470 0 Dna rspNcatlon and reoair
GAL2 GAL10 8.1 4.9% -0.5 0.00042 GAL4 0
HXT4 HXT2 8.1 6.9% 10.2 0.00114 MIG1 0
ZRT2 ZRT1 8.1 12.2% 6.1 0.00087 ZAP1 0
DUR1.2 DAL4 8.1 10.0% 6.5 0.00090 GLN3 0
RAD53 CDC21 8.1 26.3% 7.6 0.00099 MBP1 0
ZRT2 VEL1 8.0 9.1% 3.1 0.00066 2AP1 0
HXT6 HXT2 8.0 6.7% 6.5 0.00089 0 Hexose transporters
SWI4 RAD53 8.0 10.3% 0.2 0.00047 SWI6 0
LEU1 AC01 8,0 1.8% -A.l 0.00013 0
LEU4 LEU1 8.0 5,1% 2.5 0.00061 LEU3 T
LEU1 BAP2 8,0 2.4% -2.9 0.00025 LEU3 1
PRB1 MEP2 7.9 0.9% -4.7 0.00014 GLN3 U

YKR075C HXT4 7.9 3.8% 2.6 0.00061 MIG1 0
CLBS CDC6 7.9 2.5% -2.2 0.00030 SW16 0
PDE2 DED1 7,9 21.4% 41.3 0.00330 0

TRP3 Sr6s 7.9 6.9% 1.4 0.00055 GCN4 0
CLBS CDC21 7.9 2.2% -2.1 0,00031 SWI6 0
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SUPPLEMENTARY TABLES

Supplementary Table S3. Coverage of co-regulation interactions per regulon. Color code. A color 
gradient bas been applied on the edge sensitivity values light yellow : between 0.3 and 0.5; 

orange : > 0.5 and on the node sensitivity values : light yellow : between 0.4 and 0.7; orange : > 

0.7.

régulons
Number of 

nodes
Max number of 

edges
Number of 

edges
Edge

Sn
Random Edge 

Sn
Mode

Sn
Random Node 

Sn

ABF1 37 666 14 2,1% 1,4% 43,2% 36,2%

ACE2 5 10 5 50,0% 8,0% 100Æ% 28,0%

ADR1 11 55 5 9,1% 1,1% 36,4% 10,9%

BAS1 17 136 32 23,5% 2,5% 100,0% 35,3%

CAT8 10 45 32 [ 71.1% 1 2,7% 100.0% ' 20,0%

CBF1 16 120 26 21,7% 2,0% 56,3% 25,0%

CYC8 6 15 7 46,7% 0,0% 83,3% 0,0%

DAL80 19 171 41 24,0% 2.7% 78,9% 36,8%

DAL81 10 45 11 24,4% 1.8% 80,0% 16,0%

DAL82 6 15 7 46,7% 6,7% 83,3% 30,0%

GAL4 g 36 10 27.8% 4,4% 55,6% 28,9%

GAT1 9 36 11 30,6% 1,1% 66,7% 8.9%

GCN4 40 780 107 13,7% 1.9% 67,5% 50,0%

GCR1 18 153 7 4,6% 1,2% 38,9% 15,6%

GCR2 11 55 3 5.5% 1,5% 45,5% 12,7%

GLN3 31 465 73 15,7% 1,9% 74,2% 43,2%

GRR1 5 10 s[ 60,0% 0,0% 80,0% 0,0%

HAA1 10 45 1 2,2% 0.0% 20,0% 0,0%

HAC1 7 21 1 4,8% 0,0% 28,6% 0,0%

HAP1 7 21 0 0,0% 2,9% 0,0% 17,1%

HAP2 14 91 3 3,3% 1,5% 21,4% 17,1%

HAP3 15 105 3 2,9% 1,5% 20,0% 18,7%

HAP4 14 91 2 2,2% 1.1% 21,4% 14,3%

HAP5 9 36 0 0,0% 0.6% 0,0% 4,4%

HMRA1 5 10 0 0.0% 2,0% 0.0% 8,0%

HOG1 8 28 3 10,7% 0,7% 37,5% 5,0%

HSF1 21 210 42 20,0% 1,5% 57,1% 24,8%

IME1 7 21 3 14,3% 1,0% 57,1% 5,7%

IN02 19 171 17 9,9% 1,2% 47,4% 17,9%

IN04 19 171 17 9,9% 1,2% 47,4% 17,9%

LEU3 8 28 28 [ 100,0% 2,9% 100,0% 20,0%

MAC1 9 36 3 8,3% 1,1% 44,4% 8,9%
MBP1 6 15 10 [ 66.7% 1,3% I 83.3% 1 6 7%

MCM1 14 91 2 2,2% 1,1% 28,6% 12,9%
MET31 5 10 80,0% 6,0% 100,0% 24,0%
MET4 10 45 31 68,9% 4,4% 100,0% 36,0%
MIG1 26 325 37 11,4% 1.4% 57,7% 30,8%
MIG2 15 105 9 8,6% 2.5% 46,7% 29,3%
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MOT3 15 105 16 15,2% 1,9% 8CU)% 25,3%
MSN2 56 1540 67 4,4% 1,4% 60,7% 45,7%
MSN4 58 1653 78 4.7% 1,4% 62,1% 47,2%
NDT80 11 55 4 7.3% 2.9% 45,5% 25,5%
NRG1 5 10 1 10,0% 0,0% 40,0% 0,0%
OAF1 24 276 9 3.3% 1.6% 25,0% 29,2%
PDR1 16 120 32 26,7% 1,5% 68,8% 20,0%
PDR3 10 45 16 35,6% 1.8% 80,0% 16,0%
PH02 21 210 32 15,2% 1.8% 81,0% 32,4%
PH04 8 28 1 3,6% 1.4% 25,0% 10,0%
PIP2 19 171 9 5,3% 1.3% 31,6% 21,1%
RAP1 32 496 9 1.8% 1.2% 31,3% 27,5%
RCS1 9 36 4 11,1% 3.3% 44,4% 26,7%
REB1 19 171 7 4,1% 1,1% 52,6% 16,8%
RFA2 5 10 1 10,0% 0.0% 40,0% 0,0%
RFX1 5 10 1 10,0% 0,0% 40,0% 0,0%
RGT1 5 10 e[ 60.0% I 0,0% 8(W)% 0,0%
RIM101 7 21 0 0.0% 0,0% 0,0% 0,0%
RLM1 25 300 6 2,0% 1.6% 28,0% 28,0%
ROX1 15 105 3 2.9% 0.8% 26,7% 10,7%
RPN4 11 55 23 41,8% 1,5% ->_ZâL7%J 14,5%
RTG1 12 66 5 7,6% 0,3% 58,3% 3.3%
RTG3 6 15 3 20,0% 0,0% 50,0% 0.0%
SKN7 6 15 0 0,0% 0.0% 0,0% 0,0%
SK01 11 55 0 0,0% 0.4% 0,0% 3,6%
SNF2 6 15 3 20,0% 2,7% 50,0% 13,3%
SOK2 5 10 0 0,0% 0.0% 0,0% 0,0%
STE12 13 78 4 5,1% 0,8% 30,8% 9,2%
SWI1 5 10 3 30,0% 2.0% 60,0% 8,0%
SWI4 8 28 5 17,9% 2,9% 62,5% 17,5%
SWI5 8 28 8 28,6% 5,0% 87,5% 30,0%
SWI6 10 45 19 42,2% 2.2% 100,0% 20,0%
TEC1 42 861 7 0,8% 0,5% 23,8% 15,2%
TH 12 9 36 0 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
TUP1 7 21 4 19,0% 1,9% 85.7% 11,4%
TYE7 6 15 1 6,7% 2,7% 33.3% 13,3%
UME6 26 325 13 4.0% 0.9% 42,3% 16,9%
UPC2 9 36 2 5,6% 0,6% 33.3% 4,4%
VID30 8 28 7 25,0% 2,9% - -87.5% 20,0%

XBP1 5 10 0 0,0% 0.0% 0,0% 0,0%
YAP1 32 496 9 1,8% 0,5% 28,1% 15,0%
ZAP1 54 1431 34 2,4% 0.7% 25,9% 25,2%
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Supplementary Table S4. Clusters of predicted co-regulated genes selected for experimental 

validation.

Shared motifs Orphan
genes

Annotated genes Annotated 
Binding site

*1

1-

y
a

YNL155W,
YOR052C

RPN11, UBP6, RPT4, RPN9, 
PUP1, RPN2, RPN13, PRE9, 
RPN8, RPT6, RPT2, PUP2, 
RPN7, RPT1, RPT3, RPN6, 
RPN3, PRE4, PRE6, PRE3, 
SCL1, PRE1

Rpn4 binding 
site :
GGTGGCAAA

2-j

Si-

0-
5'
îJl

YPL272C‘^’ , 
YHL026C,
YDR531W,
YML082W,
YML083C

ERG24, ERG1, ERG4, ERG9, 
ERGS, ERG26,
ERG10, ERG3, ERG7, ERG25, 
ERG11, ERG2

Upc2 binding 
site :
TCGTATA
TCGTTYAG

»
U

YDL237W,
YGR125W<^>

DAL2 , DAL5, GUD1, GZF3, 
DUR3, AMD2,
DAL3, MEP2, HNM1, 0PT1, 
0PT2 , LEE1,
YAC17''’'

Gln3/Nil1 
binding site :
AGATAA
GATAAG

0-
5

ôaJCOÈGIii
(0 N e 0) O

- y

YNL313C<“’,
YPR174C*"’,
YJR030C,
YDL156W,
YJL181W,
YDL010W,
YDL012C

SPT21.RAD27, CLN1, SP016, 
0PY2, GIC2, ERP3, CDC9, 
RNR1, CDC45, ERV25, 
BIM1,CTF4, EX01, PMSI, 
BNI5, RTT107, DBF4, TOF1, 
CLB6, ASF1, RFC4, CDC7, 
RFA2, ENT1, SMC1, NSE4, 
DPB2, MSH6, P0L2, UFE1, 
GIN4, MRC1, RAD54, MGS1, 
DSS4, RLF2, CDC21, ACM1, 
ELG1, HCM1, SH01, POL30, 
POLI, MCD1, RAD53, ERP5, 
IRR1, ZDS2

Mbp1 binding 
site:
ACGCGT

(a) Shown in the recent literature to be regulated by the mentioned transcription factors

(b) Not annotated as regulated by the Gln3/Nil1 factors
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Supplementary Table S5. Primers used in this study.

Primers Sequence (5’ to 3’)
5A RNRl TGGGGAAAATCTCGTTACCA

3A RNRl CGTTCCAGGGCTACGAAATA

5B RNRl AACGCGTCATTTTGATCCTC

3B RNRl CGAAACTACCTACGCCAACC

5B YDL156W CCAGATGGCCA6GATAAGAA

3B YDL156W AAAGGGCACTTTCGTCTTCA

5C YDL156W GTTTCCTACTTGGTGGCACA

3C YDL156W AACGCGTAATATGGGGTCCT

SA YJL181C GCGCGTCAGTTTCAAGTTTT

3A YJL181C ATAGCAGCTTCACCGTTCGT

5C YJI.181C GCGGGAGCTGTCATAACATT

3C YJIilSlC ACTGTCATTTGCTGCCCTTC

SB YDLOlOW T6GAA6GAA6CTTCGAGAAC

3B YDLOlOW TGAAACGCCACATTTCACAT

SC YDLOlOW ATCCCTCCACACAAGATTCG

SC YDLOlOW ATGCGCGTTCCAGAAAGTTA

SA YDL012C TGAAACGCCACATTTCACAT

3A YDL012C TGGAAGGAA6CTTC6AGAAC

SC YDL012C ATGCGCGTTCCAGAAAGTTA

3C YDL012C ATCCCTCCACACAAGATTCG

S RPN2 GGCAGTCTCGGATTCTAACG

3 RPN2 TGCGGTACCACATCTGACAT

5YNL15SW TTGCTAAAGGTGACCCCAAG

3YNL1S5W CTACCCACAGGCCACATTTT

5YOR052C AGCAGTAGGCGGGTGACTAA

3YOR052C TGTTTCGAGCAAAAGTGACC

5YDR531W AGCAGTAGGCGGGTGACTAA

3YDR531W TGTTTCGAGCAAAAGTGACC

SYML082 TGCTTTTGCTTCCCCTCTTA

3YML082 TTTCCACGTCTTCTGCTCCT

5YML083 CGTGTCAGACCCTACCGATT

3YML083 TCGAGAGTGATGATGCTTGG

5ERG2 GGGTCTTCAACAATGCTGGT

3ERG2 TGTGTGCCCTTCAGTACCAA

5YHL026C TGCCTTTGTATGCACTCCAG

3YHL026C TTACCCGTGGAGCAAACTTC
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10.3 Etude de la co-régulation des transporteurs

Nous disposons à présent d’un réseau de co-régulation impliquant plus de la moitié des gènes de S.cerevisiae. 
Nous allons utiliser ce réseau afin d’élargir nos connaissances sur la régulation des perméases.

10.3.1 Réseau induit par les transporteurs

La Figure 10.3 représente le réseau de co-régulation induit par les gènes contenus dans notre base de données. 
Cette représentation nous permet d’effectuer quelques observations.

10.3.1.1 Co-régulations au sein de transporteur de fonction similaire

Perméases soumises à la répression catabolique azotée La répression catabolique azotée ou NCR (pour Nitrogen 
Catabolite Repression) est un mécanisme de régulation transcriptionnelle par lequel en condition de croissance sur de 
bonnes sources d’azote (ion ammonium, glutamine, etc), la levure réprime l’expression de gènes permettant l’assi
milation d’azote provenant de moins bonnes sources d’azote (urée, proline) permettant une croissance moins rapide. 
Cette répression est possible par l’intermédiaire de quatre facteurs de transcription (deux positifs et deux négatifs) se 
liant spécifiquement à une séquence consensus GATAAG couramment appelée séquence GATA. Les gènes soumis à la 
répression catabolique azotée présentent un bon nombre de ces séquences dans leur promoteur [174].

Sur la Figure 10.3, les gènes entourés en vert présentent des séquences GATA conservées et détectées par notre 
approche. Parmi ceux-ci, un bon nombre (surlignés en vert) ont déjà été identifiés comme étant soumis à la NCR [ 175]. 
Notons toutefois parmi ceux-ci, la présence des gènes FCY2I et HNMI pour lesquels aucune régulation par la NCR 
n’a encore été décrite bien que ces deux gènes présentent des séquences GATA dans leur promoteur (Figure 10.4). 
FCY21 code pour une perméase putative de purine / cytosine et HNMI pour une perméase de choline. Enfin, même 
si le site GATA n’est pas retrouvé avec un très haut score de significativité dans les promoteurs de FCY2 et de ses 
orthologues (0.16), ce gène qui code pour un transporteur identifié de purine / cytosine contient deux occurences du 
motif GATA dans son promoteur, ce qui en fait une nouvelle cible potentielle de la NCR (Figure 10.4).

Régulation par le Fer Aftlp et Aft2p sont deux facteurs de transcriptions qui activent les gènes liés au métabolisme 
du fer en condition de carence en ce nutriment en se liant aux éléments cis-régulateurs de type PyPuCACCCPu 
situés dans leur promoteur [176]. Sur la Figure 10.3, les gènes entourés en mauve forment un groupe de perméases 
interconnectées toutes impliquées dans le transport de métaux. Toutes sont régulées par Aftlp et Aft2p [177]. La 
présence du gène YMR279C, codant pour une perméase putative, associé au gène FTR! codant pour la principale 
perméase du fer, semble être fortuite. En effet, d’une part ce gène ne présente qu’une seule séquence du motif Atfl 
et d’autre part, un grand nombre d’empreintes très variées et vraisemblablement non spécifiques ont été découvertes 
dans le promoteur de ce gène.

Régulation du métabolisme soufré Chez la levure, les gènes impliqués dans le métabolisme du soufre sont régulés 
d’une part par le complexe Met4p-Cbflp-Met28p qui reconnait le motif cis-régulateur TCACGTG et d’autre part le 
complexe Met31p-Met32p qui se fixe au motif CTGTGGC. Dans notre réseau, nous trouvons regroupés un certain 
nombre de gènes connus pour être soumis à ces régulations (surlignés en rouge) [177] et impliqués dans le transport 
de composés soufrés. Si l’on soumet l’ensemble de ces gènes (entourés en rouge) à une recherche des motifs sur
représentés dans leur promoteur, on ne trouve cependant que le motif reconnu par Met31p-Met32p. Notons parmi ces 
gènes, la présence du gène de la perméase VBA2, un transporteur d’acides aminés localisé à la membrane vacuolaire 
et de YILI66C, un gène apparenté à YCTl qui code pour une perméase identifiée récemment comme un transorteur de 
cystéine [178] (Figure 10.5).

Transporteurs d’acides aminés Les transporteurs d’acides aminés (entourés en noir) semblent former un groupe 
assez interconnecté. Cependant, aucun motif très convainquant ne ressort de l’analyse de leur promoteur. Ce groupe 
ne forme d’ailleurs pas un ensemble aussi dense que ce qui a pu être observé pour les groupes précédemment évoqués.
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Fig. 10.3 - Réseau de co-réguiation inféré induit par les gènes de la base de données YTPdb. Les arêtes colorées 
représentes co-régulation entre des transporteurs transportant le même type de substrat. L’épaisseur des arêtes est 
proportionnelle au DpBits.
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Fig. 10.4 - Feature-map de la découverte des motifs sur-représentés dans les promoteurs d’un groupe de gènes soumis 
potentiellement ou de manière établie à la répression catabolique azotée.
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Fig. 10.5 - Feature-map de la découverte des motifs sur-représentés dans les promoteurs d’un groupe de gènes impli
qués dans le métabolisme soufré.
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Autres cas intéressants Citons encore le cas des gènes des perméases du zinc {ZRTl, ZRT2 et ZRT3) qui sont 
régulées par l’activateur transcriptionnel Zaplp (surlignés en gris) et des gènes codant pour perméases du phosphate 
{PH087, PH089 PH084 et GITI) qui sont activé par le facteur Pho4p (surlignés en jaune).

Enfin, il semblerait que notre méthode retrouve aussi les co-régulations entre les transporteurs d’hexose (gènes 
HXT) régulés par les facteurs Miglp et Mig2p (surlignés en bleu clair).

10.3.2 Etude des groupes de voisins des transporteurs orphelins

Dans une deuxième étape, afin d’identifier la régulation et la fonction de transporteurs de fonctions inconnues, nous 
avons recherché au sein du réseau les voisins des gènes codants pour ces protéines. Sur les 59 protéines de fonctions 
inconnues de YTPdb, seuls 24 noeuds sont présents dans notre réseau de co-régulations.

Les groupes de voisins de ces noeuds ont été comparés avec les classes de processus biologiques de la Gene 
Ontology (GO) à l’aide du programme compare-classes afin de détecter si parmi les gènes prédits comme co-régulés 
avec le gène orphelin, un nombre significatif de membres d’une même classe fonctionnelles sont détectés. Notons que 
dans ce cas, le calcul de la P-valeur n’est pas exact et cette valeur ne doit donc être considérée qu’à titre indicatif. En 
effet, la distribution hypergéométrique est basée sur l’indépendance entre les classes alors que les différentes classes 
de la GO sont hiérarchiques. La Table 10.3 présente les résultats ainsi obtenus.

Le gène YOR271C semble être un faux positif. En effet, cette protéine est un transporteur mitochondrial et a peu 
de raison a priori d’être ainsi corégulé avec les gènes codant pour les protéines ribosomiales. Par ailleurs, les motifs 
découverts pour ce gène sont peu significatifs ce qui expliquerait que ce gène compte 137 voisins impliqués dans des 
processus très divers.

Par contre, trois gènes ont plus précisément retenu notre attention. 11 s’agit de
- YHL035C (VMRJ) : un gène codant pour un transporteur putatif de type ABC, localisé à la membrane vacuolaire. 

Il s’agit d’un transporteur putatif de type ABC localisé à la membrane vacuolaire. Le promoteur de ce gène 
pré.sente un domaine de liaison pour les facteurs de transcription Aftl et Aft2 (gcaccc) et l’activation de ce gène 
par ces facteurs transcriptionnel a été confirmé par des expériences de microarrays [179] (Figure 10.6) (Figure 
10.6).

- YLLÛSSW (YCTl) : un gène codant pour un transporteur dont l’expression est co-régulée avec les gènes du méta
bolisme soufré selon nos prédictions. Ce transporteur a tout récemment été idenfié comme étant un transporteur 
de cystéine de la membrane vacuolaire [178] et il a d’ailleurs été démontré que le gène était régulé par le facteur 
transcriptionnel Met4p

- YHL008C : un gène codant pour un transporteur présentant des similarités avec certains transporteurs d’acide 
formique bactérien. Selon Hu et £7/[180], il serait vacuolaire et n’a qu’un seul voisin dans le réseau, le gène 
FDHI qui code pour une formate dehydrogenase soumise à la régulation par le formate [181]. Leur motif 
commun très bien conservé (K.lactis, Candida, Debaryomyces) au cours de l’évolution est ccgn6cc qui n’a pas, 
à notre connaissance été identifié préalablement. Une étude préliminaire avait déterminé que ce transporteur 
ne transportait pas certains acides organiques comme le lactate, le pyruvate ou l’acétate à travers la membrane 
plasmique [182]. Par ailleurs, FDHI ne présente qu’un autre voisin dans le réseau, le gène ACSl, une acétyl 
COA synthétase (Figure 10.7).

10.3.3 Etude expérimentale du gène YHL008C

Nous avons décidé de nous pencher avec plus d’attention sur le gène YHLO08C en investigant sa localisation, 
sa fonction et sa régulation en collaboration avec les docteurs Eisa Lauwers et Stéphan Vissers du laboratoire du 
Professeur Bmno André. Etant donné son unique lien au sein du réseau avec la formate déshydrogénase FDHI d’une 
part et d’autre part sa similarité de séquence avec des transporteurs de formate bactériens, nous pensons que YHL008C 
pourrait coder pour un transporteur de formate qui comme FDHI serait régulé par le formate. La levure n’est pas 
capable d’utiliser le formate comme seule source d’azote mais le formate peut servir de donneur d’électron afin de 
réduire le NAD-r en NADH et permet une croissance plus rapide de la levure [181].
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Tab. 10.3 - Comparaison des groupes de voisins des perméases de fonctions inconnues dans YTPdb avec les classes 
de la Gene Ontology (compare-classes) _______^______________________________ _________ __________

Classe de référence Groupes de 
voisins

Nbre
elem
classe
de
réfé
rence

Nbre 
elem 
classe 
de voi
sins

Taille
de
l’in-
ter-
sec-
tion

TaUle de
Tunion

P-valeur E-
vaieur

Sig Nom usuel

ribosome biogenesis YOR27IC 111 138 34 215 2.10E-018 l.OOE-
013

12.99 FSFl

ribonucleoprotein complex 
biogenesis and assembly

YOR271C 114 138 34 218 5.50E-018 2.60E-
013

12.58 FSFl

rRNA Processing YOR271C 87 138 20 205 1.30E-008 0 3.2 FSFl
rRNA metabolic process YOR271C 92 138 20 210 3.60E-008 0 2.76 FSFl
iron ion transport YHL035C 14 9 4 19 7.10E-008 0 2.47 VMRl
siderophore transport YHL035C 5 9 3 11 3.00E-007 0.01 1.83 VMRl
transition métal ion transport YHL035C 27 9 4 32 1.20E-006 0.06 1.23 VMRl
di-, tri-valent inorganic cation 
transport

YHL035C 32 9 4 37 2.50E-006 0.12 0.92 VMRl

métal ion transport YHL035C 40 9 4 45 6.20E-006 0.3 0.52 VMRl
branched chain family amino 
acid biosynthetic process

YOR27IC 4 138 4 138 8.20E-006 0.4 0.4 FSFl

maturation of SSU-rRNA YOR271C 22 138 8 152 l.OOE-005 0.49 0.31 FSFl
sulfur metabolic process YLL055W 35 45 6 74 2.40E-005 1.15 -0.06 YCTl
ribosomal large subunit bioge
nesis

YOR271C 13 138 6 145 2.80E-005 1.37 -0.14 FSFl

sulfur amino acid metabolic 
process

YLL055W 24 45 5 64 4.50E-005 2.18 -0.34 YCTl

cation transport YHL035C 68 9 4 73 5.30E-005 2.55 -0.41 VMRl
siderophore-iron transport YHL035C 4 9 2 11 6.60E-005 3.2 -0.51 VMRl
ion transport YHL035C 80 9 4 85 0 4.85 -0.69 VMRl
sulfur amino acid biosynthetic 
process

YLL055W 16 45 4 57 0 6.38 -0.8 YCTl

RNA Processing YOR27IC 211 138 24 325 0 12.92 -1.11 FSFl
méthionine metabolic process YLL055W 19 45 4 60 0 13.07 -1.12 YCTl
sulfur compound biosynthetic 
process

YLL055W 20 45 4 61 0 16.13 -1.21 Ycn

branched chain family amino 
acid metabolic process

YOR271C 8 138 4 142 0 23.44 -1.37 FSFl

DNA synthesis during DNA 
repair

YMR279C 2 61 2 61 0 27.2 -1.43 YMR279C

DNA synthesis during DNA 
repair

YDR093W 2 65 2 65 0 30.92 -1.49 DNF2

RNA méthylation YOR271C 9 138 4 143 0 40.42 -1.61 FSFl
formate catabolic process YHL008C 1 3 1 3 0 56.83 -1.75 YHL008C
positive régulation of gene- 
specific transcription

YJR124C 1 3 1 3 0 56.83 -1.75 YJRI24C

positive régulation of gene- 
specific transcription involved 
in unfolded protein response

YJR124C 1 3 1 3 0 56.83 -1.75 YJR124C

one-carbon compound catabo
lic process

YHL008C 1 3 1 3 0 56.83 -1.75 YHL008C

formate metabolic process YHL008C 1 3 1 3 0 56.83 -1.75 YHL008C
méthionine biosynthetic pro
cess

YLL055W 13 45 3 55 0 62.73 -1.8 YCTl

ribonucleoprotein complex as- 
sembly

YOR271C 51 138 9 180 0 64.27 -1.81 FSFl

mitotic sister chromatid cohé
sion

YMR279C 10 61 3 68 0 67.02 -1.83 YMR279C

chromatin assembly YML038C 49 13 3 59 0 80.49 -1.91 YMD8
mitotic sister chromatid cohé
sion

YDR093W 10 65 3 72 0 80.66 -1.91 DNF2

positive régulation of gene- 
specihc transcription

YKR103W 1 5 1 5 0 94.72 -1.98 NFTl

positive régulation of gene- 
specific transcription involved 
in unfolded protein response

YKR103W 1 5 1 5 0 94.72 -1.98 NFTl
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gcaccc, le motif cis-régulateur reconnus par Atflp et Atf2p les activateurs transcriptionnels de gènes du métabolisme 
du fer. (c) Interactions entre VMRl et ses voisins, tous impliqué dans le métabolisme du fer au sein du réseau de 
corégulation. L’échelle de couleur (du jaune au rouge) et l’épaisseur des arcs est proportionnelle au DpBits.
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Fig. 10.7 - Analyse de la régulation des gènes YHLOOSÔê^FDHl. Empreintes phylogénétiques découvertes dans les 
promoteurs des gènes (a) YHL008C et (b) FDHl. (c) Assemblage des dyades découvertes dans le promoteur du gène 
FDHI (d) Voisins du gènes FDHI dans le réseau pondéré. Feature-map des empreintes phylogénétiques détectées 
dans les promoteurs de (e) YHL008C et (f) FDHI.



Glucose Raffinose

Fig. 10.8 - Etude de la localisation de la protéine Yhl008c-GFP dans la cellule. Expérience réalisée avec l’aide du Dr 
Eisa Lauwers. La concentration de formate correspond à celle définie par Overkamp et al [181] pour l’activation de 
FDHI par le formate.

10.3.3.1 Localisation de YhlOOSc

Une méthode couramment utilisée en biologie moléculaire pour détecter dans quel compartiment cellulaire est 
exprimée une protéine consiste à exprimer cette protéine fusionnée avec la GFP, une protéine qui émet une fluoresence 
verte. La localisation sous-cellulaire des protéines est ensuite directement détectée en visualisant les cellules exprimant 
cette protéine de fusion avec un microscope à fluorescence.

Comme nous l’avons déjà mentionné précédemment, une étude globale de localisation sous-cellulaire de toutes les 
protéines de S.cerevisiae au moyen de protéines de fusion GFP a permis de localiser Yhl008c dans la vacuole [180]. 
Cependant, il est envisageable que cette localisation soit artéfactuelle. En effet, la protéine est très peu exprimée et 
semble être présente dans la lumière vacuolaire alors qu’il s’agit d’une protéine transmembranaire. Cette localisation 
pourrait dès lors être le fait de la dégradation de Yhl008c dans la vacuole car les conditions nécessaires à son expression 
ne sont pas rassemblées (la présence de formate, par exemple). C’est le cas par exemple, de la perméase d’acides 
aminés Gapl détectée dans cette étude dans la lumière vacuolaire. En réalité, Gaplp est localisé à la membrane 
plasmique mais étant soumise à la NCR, Gapl est dégradé dans la vacuole dans les conditions où les expériences ont 
été menées (milieu riche).

Nous avons donc étudié la localisation de Yhl008c fusionné à la GFP en présence de formate ou en absence 
de formate et en variant les sources de carbone (glucose ou raffinose) (Figure 10.8). Aucune modification dans la 
localisation ou dans l’intensité de la luminosité de Yhl008c n’est apparue en fonction de l’ajout de formate dans le 
milieu. En outre, le compartiment cellulaire dans lequel la protéine est exprimé n’est pas aisément identifiable même 
s’il s’agit vraisemblablement de la vacuole comme cela avait été indiqué par Huh et al [180].

10.3.3.2 Tests de croissance

Dans l’hypothèse où Yhl008c serait impliqué dans le transport du formate, nous avons voulu vérifier si l’on pouvait 
détecter un éventuel phénotype lié à la présence du formate dans une souche délétée du gène YHLOOSC. Nous avons 
comparé la croissance de souches sauvages et délétées respectivement des gène FDHI et YHLOOSC en présence de 
différentes concentration de formate (Figure 10.9). Nous pouvons observer qu’à haute concentration en formate (à 
partir de 200 mM), les clones yhl00Sc° sont plus petits que les clones sauvages ou fdhl °, ce qui indique une sensibilité 
accrue au formate. Le milieu de culture utilisé pour les tests étant tamponné, cette sensibilité au formate n’est donc 
pas due à une éventeulle diminution du pFl suite à l’ajout du formate.
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Fig. 10.9 - Croissance de souches yhl008c° (colonne \),fdhr (colonne 2) et sauvage (colonne 3) en présence de 
différentes concentration de formate.

10.3.3.3 Etude de la régulation par le formate

Dans une troisième étape, nous avons voulu vérifier la régulation du gène YHL008C par le formate en comparant 
l’expression du gène sur des milieux contenant du formate ou non. Cette expérience nous a permis de préciser que 
FDHl était bien régulé au niveau transcriptionnel par le formate, ce qui jusqu’à présent n’avait été détectée qu’au 
moyen de dosages enzymatiques [181], Par manque de temps, nous n’avons pas encore eu l’occasion d’observer une 
telle régulation pour YHLO08C.

10.3.3.4 Hypothèse quant au rôle de YhlOOSc

L’analyse du phénotype et de la localisation de YhlOOSc en présence de formate suggèrent que cette protéine 
pourrait être une perméase de formate qui détoxifie la cellule en exportant une partie du formate dans la vacuole 
lorsque celui-ci est présent à de trop fortes concentrations dans le cytosol.

10.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous présentons une méthode de génomique comparative qui permet de prédire des relations de 
co-régulations entre gènes avec une valeur prédictive élevée. Par ailleurs, la prédiction de relations de co-régulation 
entre gènes permet de dériver des interactions fonctionnelles entre les protéines.

L’article compris dans ce chapitre illustre la méthode, son évaluation et la validation expérimentale de plusieurs 
prédictions. 11 fera très prochainement l’objet d’une publication.

Contrairement à l’approche des profils phylogénétiques que nous avons décrite et utilisée dans la section précé
dente, cette méthode semble bien mieux adaptée aux perméases. En effet, le fait de disposer d’organismes très proches 
n’est pas un problème car la détection d’empreintes phylogénétiques ne peut se faire .sur des organismes trop distants 
phylogénétiquement. Par ailleurs, dans les cas où les séquences sont trop conservées, notre méthode comprend une
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étape de purge qui retire de l’analyse les séquences conservées de plus d’une certaine taille de façon à ce que les 
dyades découvertes reflètent bien la sur-représentation et pas la conservation des séquences.

L’application de la méthode au réseau de perméases nous a permis de retrouver plusieurs régulations déjà connues 
(azote, hexose, zinc, etc) mais aussi de prédire la régulations et la fonction de certaines perméases putatives pour 
lesquelles nous ne disposions encore d’aucune information à ce Jour (VMRI, YHL008C etc).
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Chapitre 11

Conclusion générale et perspectives

Les deux thèmes principaux abordés dans notre travail sont les réseaux (graphes) biologiques et les perméases de 
la levure S.cerevisiae. En effet, au cours de cette thèse, nous sommes passés par plusieurs étapes bioinformatiques et 
expérimentales afin d’étudier le réseau des interactions fonctionnelles et physiques entre transporteurs chez la levure.

11.1 Etude des interactions entre transporteurs de la levure

Les perméases sont des protéines hydrophobes enchâssées dans les membranes biologiques. Plus diffieiles à étudier 
d’un point de vue biochimique, ces protéines sont donc moins bien caractérisées que les protéines solubles. Cepen
dant, il est de plus en plus évident que des complexes homo- et hétéromériques existent entre les transporteurs [17], 
cependant les interactions entre ces protéines restent méconnues pour la plupart. Le but principal de notre thèse était 
donc d’étudier les perméases et de caractériser et préciser le réseau d’interaction entre perméases chez la levure en 
utilisant des méthodes bioinformatiques et expérimentales.

Implémentation de YTPdb Premièrement, afin de disposer d’un ensemble de données de référence, nous avons 
réimplémenté la base de données Yeast Transport Protein database {YTPdb) (Chapitre 6). Cette base de données, 
annotée par le Professeur Bruno André depuis 2001 [17] est dévolue à la classification et à l’annotation précise des 
transporteurs décrits ou putatifs de la levure sur base de données de la littérature. Le petit nombre de protéines (284 
transporteurs annotés) contenu dans la base de données permet une annotation précise et facilement mise à jour. Une 
des caractéristiques majeures de YTPdb est la disposition hiérarchique des différentes classications (substrat, famille, 
localisation). YTPdb est une base de données relationnelle accessible en ligne via une interface web.

Etude de données expérimentales d’interaction à grande échelle Nous avons ensuite participé à Associoport, un 
un projet ambitieux visant à étudier l’entièreté des interactions physiques existant entre les perméases chez la levure. 
Pour cela, une méthode de double hybride à grande échelle adaptée aux protéines membranaires a été employée 
[57], Ce projet, financé par l’Union Européenne a notamment impliqué les laboratoires des Professeurs Bruno André 
(Université Libre de Bruxelles) et Ekhard Boles (Université de Dusseldorf) qui présentent une grande expertise dans 
le domaine des perméases de levure. Nous avons apporté deux contributions principales à ce projet : d’une part, nous 
avons produit les données d’interactions pour plus de 40 perméases et d’autre part, nous avons procédé à l’analyse 
bioinformatique des données à grande échelle (environ 30000 interactions testées) (Chapitre 8).

Dans une première étape, nous avons vérifié la bonne qualité des données en étudiant le comportement des nom
breux témoins. Ensuite, les données ont été standardisées et après une étape de filtrage, seules les interactions les 
plus significatives ont été conservées. Malgré la rigueur avec laquelle cette étude a été menée (nombreux contrôles) et 
les comportements globalement corrects des témoins, les résultats que nous avons extraits de ces expériences se sont 
cependant avérés assez décevants. En effet, d’une part l’intersection de nos données avec d’autres jeux de données 
d’interactions est non significative et pour la plupart, les interactions détectées semblent non valides biologiquement.
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Dans une deuxième étape, les interactions filtrées et considérées comme significatives ont été utilisées afin de 
construire un réseau, les protéines étant représentées par des noeuds et les interactions par des arêtes. Nous avons 
appliqué des méthodes mathématiques issues de la théorie des graphes. D’une part, nous avons étudié les groupes de 
voisinage de chaque perméase au sein du réseau et d’autre part, nous avons essayé de détecter des modules de protéines 
densément interconnectées (clustering). Ces études ont apporté quelques résultats intéressants : plusieurs interactions 
connues ont été confirmées et certaines pistes de recherche ont été proposées (interactions entre transporteurs d’acides 
aminés, etc).

Inférence de réseaux d’interactions fonctionnelles En débutant l’analyse, nous savions qu’il était vraisemblable 
que les résulats obtenus à partir des données expérimentales ne nous satisfassent pas entièrement. En effet, même 
si les précautions apportées aux études à grande échelle afin d’en augmenter les performances sont de plus en plus 
nombreuses, les interactions détectées par ces études restent néanmoins moins fiables que celles détectées par les 
méthodes traditionnelles [52, 38, 139]. Nous avions donc prévu d’étudier les interactions entre les perméases en 
utilisant d’autres méthodes d’inférence de réseaux d’interactions fonctionnelles. Nous avons principalement eu recours 
aux méthodes de génomique comparative : l’étude des profils phylogénétiques (Chapitre 9) et l’inférence de réseaux 
de co-régulation (Chapitre 10). A cette fin, nous avons installé sur nos serveur plus de 30 génomes de Fungi provenant 
de multiples sources (voir Annexes) portant à 44 le nombre de génomes fongiques installés sur RSAT.

Profils phylogénétiques La méthode des profils phylogénétiques est basée sur l’étude de l’évolution corélée des 
gènes au cours de l’évolution, des protéines toujours (ou jamais) présentes ou absentes ensemble dans une série de gé
nomes présentant plus de chances d’interagir fonctionnellement [58]. Premièrement, nous avons procédé à l’évaluation 
des prédictions en comparant nos prédictions à un réseau de référence constitué de voies métaboliques annotées. Cette 
étape nous permis d’une part de sélectionner un ensemble approprié d’organismes pour la comparaison des profils. 
D’autre part, nous avons pu estimer la précision des prédictions d’interactions fonctionnelles en fonction du score de 
significativité. L’approche semblait prometteuse puisque, dans notre évaluation, la valeur prédictive de notre approche 
est maximale à des scores élevés (pour des sensibités malgré tout assez faibles). En outre à des scores élevés de si
gnificativité statistique, notre réseau affichait clairement des groupes de protéines impliqué dans une même fonction 
cellulaire (protéasome, métabolisme des acides aminés).

Malgré cela, l’étude des profils phylogénétiques ne nous a pas permis de découvrir de nouvelles interactions 
fonctionnelles impliquant des transporteurs. En effet, les perfomances de cette approche découlent principalement de 
la détection des orthologues et nous avons constaté que les perméases de la levure semblaient bien conservées chez les 
Fungi mais très peu à l’extérieur de ce groupe taxonomique, et donc chez les procaryotes que nous avons considéré 
dans notre analyse. Il est vraisemblables que de meilleurs résultats pourraient être obtenus en envisageant d’autres 
méthodes de détection d’orthologues, présentant une sensibilité plus élevée [183].

Réseaux de co-régulation Enfin, en étroite collaboration avec Rekin’s Janky et Fadi Abdel-Sater, nous avons 
avons contribué au développement d’une nouvelle méthode de génomique comparative permettant de prédire un réseau 
de co-régulation entre gènes [167]. Cette méthode ne prend comme données d’entrée que de séquences génétiques 
et ne nécessite aucune connaissance préalable de la régulation génétique de l’organisme étudié. En résumé, notre 
approche consiste à détecter les empreintes phylogénétiques de tous les gènes de l’organisme étudié et à constmire le 
réseau en reliant chaque paire de gènes présentant des empreintes phylogénétiques similaires. Comme pour toutes les 
méthodes bioformatiques utilisées au cours de notre thèse, cette méthode a fait l’objet d’une évaluation rigoureuse. 
Premièrement, nous avons quantifié la qualité de nos prédictions en les comparant in silico avec plusieurs jeux de 
données de référence (co-régulation [172], co-expression [144] et co-liaison de facteurs transcriptionnels dans les 
promoteurs [173]). Nous avons pu estimer que les prédictions de notre approches effectuée uniquement àa partir de 
séquences des promoteurs de gènes orthologues présentait la même valeur prédictive qu’un réseau inféré à partir de 
centaines d’expériences de biopuce. Deuxièmement, nous avons validé 14 de nos prédictions de co-régulation (sur 16 
testées) impliquant des gènes orphelins impliqués potentiellement dans des différents processus cellulaires (ergostérol, 
cycle cellulaire, répression catabolique azotée, dégradation des protéines).

Les mérites de la méthode ayant été quantifiés, nous avons regardé plus précisément le comportement des per
méases au sein du réseau de co-régulation. Ainsi, nous avons pu retrouver et inférer les relations de régulation pour

194



plus de 100 perméases. Un bon nombre de ces régulations étaient déjà connues (régulation par l’azote, phosphate, fer, 
etc) mais nous avons proposer et testé quelques hypothèses quant à la régulation de gènes orphelins codant pour des 
perméases. Gardons à l’esprit que si ces prédictions n’avaient été effectuées sur un organisme modèle comme la levure, 
nous aurions énormément sur les régulations génétiques ayant lieu au sein de cet organisme en n’utilisant uniquement 
notre approche.

L’analyse des données de perméases a donc connu des développements plus et moins favorables. En effet, d’une 
part les résultats expérimentaux n’ont délivré que peu d’informations. Nous nous y attendions en partie et nous avons 
dès lors adapté et développé plusieurs méthodes de génomiques comparatives, basées sur des approches totalement 
différentes afin de contourner les problèmes liés à l’approche expérimentale. Comme nous l’avons observé, notre 
méthode de détection d’orthologues (meilleurs hits bidirectionnels), pourtant la plus courante en bioinformatique ne 
semble pas convenir aux perméases qui semblent (à l’exception de qulques unes) très bien conservées au sein des 
Fungi mais très peu chez les procaryotes. Nous devrions évaluer plusieurs possibilités parmi lesquelles : l’optimi
sation des paramètres de BLAST, l’utilisation d’un algorithme plus exact basé sur les alignements globaux et d’une 
méthode moins stringente que les meilleurs hits bidirectionnels. Dès lors, nous devrions obtenir plus de succès lors 
des approches de génomique comparative. Par ailleurs, optimiser la détection d’orthologues pour les perméases nous 
permettrait d’appliquer d’autres approches de génomiques comparatives de détection d’interactions fonctionnelles 
comme celles décrites dans notre introduction (analyse des fusions fissions, de la synténie).

11.2 Etudes de réseaux biologiques
Au cours de cette thèse, notre contribution au domaine des réseaux biologiques a été multiple.

Développement de nombreux outils de NeAT Premièrement, nous avons participé en grande partie au développe
ment de NeAT, une suite d’outils dédiés à l’analyse des réseaux biologiques (bien que fonctionnant avec tout type de 
graphe). Au cours de la thèse, nous avons eu besoin d’outils capables d’une part de traiter rapidement des réseaux de 
tailles assez importantes et d’autre part de fonctionner en ligne de eommande afin d’automatiser et de réitérer facile
ment les traitements sur les graphes. Au cours du développement de NeAT (dont les outils sont tous décrits au Chapitre 
5), nous avons priviligié plusieurs aspects : l’efficacité, l’accès et la documentation. En effet, les outils de NeAT ont 
été conçus pour fonctionner rapidement avec des graphes de tailles courament observées dans de nombreuses études 
biologiques (plusieurs milliers de noeuds, dizaines de milliers d’arêtes). D’autre part, les différents outils de NeAT 
sont accessibles en ligne de commande, au travers d’une interface web ou de services web selon les connaissances 
ou les besoins des utilisateurs. Enfin, chacun des outils possède une aide bien documentée et sur le site web, un ma
nuel d’utilisation présentant la résolution des problèmes biologiques concrets. Bien que de nombreux autres outils 
pré-existaient (Cytoscape, GraphViz, Visant, etc), l’apport de NeAT est non négligeable au vu des qualités énumérées.

Dans l’avenir, il serait néanmoins intéressant que les programmes proposé dans NeAT subissent de profondes 
modifications. En effet, bien que les performances des outils soient satisfaisantes dans la plupart des cas (c’est-à-dire 
pour des graphes de tailles couramment observées dans la littérature), nous sommes eonseients que la taille des jeux 
de données à analyser va continuer de s’agrandir eonsidérablement. Par exemple, selon les dernières prédictions, le 
réseau d’interaction entre protéines chez l’humain devrait compter plus de 650000 arêtes entre près de 30000 noeuds
[184], ce qui est bien supérieur aux tailles des réseaux qui sont généralement traités par NeAT dans ce travail. Par 
ailleurs, certaines applications de NeAT comme le calcul des cliques, de certaines estimateurs topologiques et de la 
position graphique des noeuds (layout) demandent d’effectuer beaucoup de calculs. Dès lors, pour que les applications 
de NeAT continuent à fonctionner efficacement, il serait intéressant de les réimplémenter en utilisant un langage de 
programmation plus efficaee pour les calculs intensifs comme le C ou le C++.

Nous pourrions aussi améliorer notre outil de visualisation de graphe. En effet, actuellement, la majorité des mé
thodes de layout de graphe sont basées sur la méthode des champs de force ou spring embedding. Ces méthodes 
positionnent les noeuds du graphe comme si les arêtes étaient des ressorts et les noeuds des particules chargées qui 
se repoussent. Ainsi, les noeuds des régions densément connectées auront tendances à être rapprochés car reliés entre 
eux par beaucoup d’assez de ressorts pour empêcher les noeuds de se repousser. C’est ce type de layout qui a principa
lement été utilisé pour la majorité des graphes représenté dans cette thèse et que nous avons implémenté dans NeaT. 
Bien que comme nous l’avons déjà mentionné, l’affichage et la visualisation de graphes fasse partie des points faibles
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de NeAT, à notre connaissance, notre outil display-graph est le seul programme capable de traiter rapidement de gros 
graphes en ligne de commande. Nous aimerions améliorer la visualisation de graphes dans NeAT de deux façons. Tout 
d’abord en améliorant l’outil de visualisation de façon à ce qu’il rivalise avec des outils comme Cytoscape ou yED (qui 
ne sont malheureusement utilisables au travers d’une interface) et ensuite en incluant ou en développant une méthode 
de layout utilisant non seulement les champs de force mais prenant en compte les poids sur les arêtes (les ressorts des 
arêtes de poids plus élevés seraient ainsi plus tendus), permettant ainsi une meilleure représentation des prédictions de 
réseaux biologiques (les graphes inférés étant bien souvent pondérés en fonction de la significativité de la prédiction).

Evaluation quantitative de méthodes de clustering Comme nous l’avons évoqué dans la première partie de ce 
chapitre, nous avons appliqué des méthodes de clustering afin de trouver des groupes de perméases fortement inter
connectées au sein du réseau d’interactions physiques entre les perméases (Associoport). Pour choisir un algorithme 
parmi les nombreux algorithmes existant, nous avons proposé une méthode permettant d’évaluer au moyen de mé
triques intuitives (sensibilité, valeur prédictive positive et précision) les performances d’un algorithme de clustering. 
Cette méthode d’évaluation nous a permis d’établir parmi différentes approches celle qui présentait les meilleurs per
formances et d’établir ses paramètres optimaux.

Notre méthode d’évaluation a déjà été reprise par plusieurs autres groupes afin d’estimer les performances de leur 
algorithme [37, 131, 154, 155, 156].
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Chapitre 12

Informations supplémentaires sur les sujet 
abordés dans la thèse

12.1 Aperçu biochimique de la formation de complexes protéiques
Dans la cellule, les polypeptides se reploient naturellement et adoptent la structure qui minimise l’enthalphie 

(énergie du système) et augmente l’entropie (désordre), en d’autres termes, les polypeptides auront tendance à adopter 
la conformation la plus stable et celle permettant le plus de liaisons (covalentes ou autres) avec le moins de contraintes 
positionnelles. Comme mentionné plus haut, le cytosol est aqueux, donc principalement constitué d’eau. La molécule 
d’eau présentant une forte polarité, les zones chargées positivement (les atomes d’hydrogène) d’une molécule d’eau 
sont attirées par les zones de charges négatives des molécules voisines (l’atome d’oxygène) ; ce phénomène est appelé 
liaison hydrogène (Figure 12.1). La présence de liaisons hydrogène diminue le niveau énergétique et augmente le 
désordre du système.

La présence de corps hydrophobe dans un milieu aqueux diminue l’entropie car il diminue le nombre de liaisons 
hydrogènes entre molécules d’eau qui ont donc tendance à repousser les comptosés apolaires de manière à minimiser 
leur contact avec elles ainsi que le nombre de liaisons hydrogène perdues entre molécules polaires. Lors du reploiement 
des polypeptides, les parties hydrophobes des protéines solubles sont enfouies dans le coeur de la protéine et à l'inverse, 
les parties hydrophobes des protéines intramembranaires sont exposées dans la bicouche lipidique hydrophobe.

Dans le cas des interactions entre protéines, la formation d’un complexe entre plusieurs protéines permet de dimi
nuer globalement l’état énergétique du système.

O.....
/ô-

H
Ô+

>H-
ô+

HÔ+
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FiG. 12.1 - Représentation schématique de liaisons hydrogène au sein d’une molécule d’eau. Les électrons mis en 
communs entre l’hydrogène et l’oxygène d’une même molécule d’eau sont attirés par l’oxygène fortement électroné
gatif induisant la polarité de la molécule d’eau dont la charge reste cependant globalement neutre. Un atome d’hydro
gène partiellement chargé positivement subit l’attraction d’un atome d’oxygène partiellement négatif d’une molécule 
voisine créant ainsi une liaison hydrogène.
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Fig. 12.2 - Effet hydrophobe et mécanisme similaire pour l’assemblage des protéines en complexes au sein des mem
branes. (A) Liaison de deux protéines (verte et grise) dans l’eau. La liaison est accompagnée d’une diminution de la 
surface de contact entre les protéines et les molécules d’eau. (B) Assemblage d’un complexe protéique transmembra
naire. Les lipides dans la première et la seconde couche autour des protéines sont confinés (marqués par des points 
noirs) et donc défavorables à l’entropie. Leur nombre diminue lorsque les protéines s’associent. Extrait de [186].

Les principaux facteurs responsables des interactions entre protéines sont l’encombrement stérique (complémen
tarité des interfaces) ainsi que diverses liaisons non covalentes de différentes natures [18.5]. Parmi celles-i, on retrouve 
les liaisons hydrophobes (contacts entre parties hydrophobes de différentes protéines), les forces électrostatiques (re
liant deux atomes de charge opposées), les liaisons hydrogène et les forces de Van Der Waals (interaction électrique 
de faible intensité entre atomes) (Figure 12.2A).

Les protéines transmembranaires sont étroitement entourées par des lipides orientés peu favorables au désordre en 
comparaison avec les autres phospholipides circulant librement dans la membrane. Dans le cas d’interactions entre 
ces protéines, l’association permet de réduire la surface protéique exposée et les lipides orientés peuvent donc circuler 
librement dans la bicouche lipidique ce qui est favorable à l’entropie globale du système [186] (Figure 12.2B).
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Chapitre 13

Liste des Fungi installés dans RSAT et 
utilisés dans notre approche de génomique 
comparative
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Tab, 13.1 - Organismes utilisés dans RAT
Nom de rorganisine Phylogénie Nombre de

séquences
codantes

TaUle du gé
nome com
plet

Aspergillus fumigatus Ascomycota ; Pezizomycolina ; Eurotiomycetes ; Eurotialcs ; Trichocomaceae ; miiosporic Trichocomaceae ; As
pergillus

9630 29.38

Candida dubliniensis Ascomycota ; Saccharomycoiina ; Saccharomycctcs ; Saccharomycetales ; mitosporic Saccharomyceiales ; Can
dida.

6685 15.42

Aspergillus terreus Ascomycota ; Pezizomycotina ; Eurotiomycetes ; Eurotiales ; Trichocomaceae ; mitosporic Trichocomaceae ; As
pergillus

10402 29.33

Candida lusitaniae Ascomycota ; Saccharomycoüna ; Saccharomycetes ; Saccharomycetales ; Metschnikowiaceae ; Clavispora 5893 24.23
Saccharomyces baya- 
nus

Ascomycota; Saccharomycotina; Saccharomycetes; Saccharomycetales; Saccharomycetaceae; Saccharo
myces

5665 11.93

Saccharomyces kiuy- 
veri

Ascomycota; Saccharomycotina; Saccharomycetes; Saccharomycetales: Saccharomycetaceae; Saccharo
myces

6082 11.03

Uncinocarpus reesü Ascomycota ; Pezizomycotina ; Eurotiomycetes ; Onygenales ; Onygenaceæ ; Uncinocarpus 7790 44.66
Sclerotinia sclerotio- 
rum

Ascomycota ; Pezizomycotina ; Leotiomycetes ; Helotiales ; Sclerotiniaceae ; Sclerotinia 14522 76.66

Saccharomyces
castellii

Ascomycota; Saccharomycotina; Saccharomycetes; Saccharomycetales; Saccharomycetaceae; Saccharo
myces

5863 11.35

Saccharomyces mika- 
tae

Ascomycota ; Saccharomycotina ; Saccharomycetes ; Saccharomycetales ; Saccharomycetaceae ; Saccharo
myces

5883 11.47

Neurospora crassa Ascomycota ; Pezizomycotina ; Sordariomycetes ; SOTtlariomycetidae ; Sordariales ; Sordariaceae ; Neurospora 9817 77.4
Saccharomyces para- 
doxus

Ascomycota; Saccharomycotina; Saccharomycetes; SacchîU'omycetales; Saccharomycetaceae; Saccharo
myces

5623 11.87

Candida guilliermon* 
dii

Ascomycota ; Saccharomycotina ; Saccharomycetes ; Saccharomycetales ; Saccharomycetaceae ; Pichia 5898 21.22

Phanerochaete chry- 
sosporium

Basidiomycota ; Hymenomycetes ; Homobasidiomycetes ; Aphytlophorales ; Corticiaceae ; Phanerochaete 11630 29.97

Kluyveromyccs waJtii Ascomycota; Saccharomycotina; Saccharomycetes; Saccharomycetales; Saccharomycetaceae; Kluyvero
myccs

5349 10.91

Aspergillus oryzae Ascomycota ; Pezizomycotina ; Eurotiomycetes ; Eurotiales ; Trichocomaceae ; mitosporic Trichocomaceae ; As
pergillus.

12074 37.19

Trichoderma reesei Ascomycota ; Pezizomycotina ; Sordariomycetes ; Hypocrcomycetidae ; Hypocreales ; Hypocrcaceæ ; Hypocrca 13247 34.49
Ustilago maydis Basidiomycota ; Ustilaginomycetes ; Ustilagioomycetidae ; Ustilaginales ; Ustilaginaceae ; Ustilago 6523 39.37
Aspei^ülus nidulans Ascomycota ; Pezizomycotina ; Eurotiomycetes ; Eurotiales ; Trichocomaceae ; Emericella 9541 60.14
Candida tropicalis Ascomycota ; Saccharomycotina ; Saccharomycetes ; Sacch^omycetales ; mitosporic Saccharomycetales ; Caii 

dida
6216 29.28

Chætomium globo- 
sum

Ascomycota; Pezizomycotina; Sordariomycetes; Sordariomycetidae; Sordariales; Chaetomiaceae; Chacto 
mium

11124 69.77

Coccidioides immitis Ascomycota ; Pezizomycotina ; Eurotiomycetes ; Onygenales ; mitosporic Onygenales ; Coccidioides 10454 57.67
Magnaporthe grisea Ascomycota; Pezizomycotina; Sordariomycetes; Smdariomycetes incenae sedis; Magnaporthaceae; Magna

porthe
11109 38.76

Rhizopus oryzae Zygomycota ; Zygomycetes ; Mucmales ; Mucoraceae ; Rhizopus 16467 39.98
Saccharomyces
kudriavzevii

Ascomycota; Saccharomycotina; Saccharomycetes; Saccharomycetales; Saccharomycetaceae; Saccharo
myces

6370 11.18

Stagonospora nodo- 
rum

Ascomycota ; Pezizomycotina ; Dothideomycetes ; Pleospcvales ; Phæosphaeriaceae ; Phaeosphaeria 16598 74.47

Encephalitozoon
cuniculi

Microsporidia ; Unikaryonidae ; Encephalitozoon 1997 5

Eremothecium gossy- 
pii

Ascomycota ; Saccharomycotina ; Saccharomycetes ; Saccharomycetales ; Saccharomycetaceae ; Eremothecium 4714 22.56

Schizosâccharomyces
pombe

Ascomycota ; Schizosaccharomycetes ; Schizosaccharomycetales ; Schizosaccharcunycetaceae ; Schizosaccharo- 
myces

5045 50.08

Batrachochytrium
dendrobatidis

Chytridiomycota; Chytridiomycetes; Chytridiales; Ôtytridiales incertae sedis; Batrachochytrium; Batracho
chytrium dendrobatidis

8781 23.72

Saccharomyces cerc- 
visiae

Ascomycota; Saccharomycotina; Saccharomycetes; Saccharomycetales; Saccharomycetaceae; Saccharo
myces

5880 12.16

Lodderomyccs elon- 
gisporus

Ascomycota ; Saccharomycotina ; Saccharomycetes ; Saccharomycetales ; Saccharomycetaceae ; Lodderomyces 5742 15.51

Puccinia graminis Basidiomycota ; Pucciniomycotina ; Pucciniomycetes ; Pucciniales ; Pucciniaceae ; Puccinia 20534 88.64
Histoplasma capsula- 
tum

Ascomycota; Pezizomycotina; Eurotiomycetes; Eurotiomycetidae; Onygenales; Ajellomycetaceæ; Ajello- 
myces

9261 32.99

Candida albicans Ascomycota ; Saccharomycotina ; Saccharomycetes ; Saccharomycetales ; mitosporic Saccharomycetales ; Can
dida

6114 14,32

Fusaiium graminea- 
rum

Ascomycota ; Pezizomycotina ; Sordariomycetes ; Hypocieomycetidae ; Hypocreales ; Nectriaceæ ; Gibberella 13284 36.45

Fusarium oxysporum Ascomycota ; Pezizomycotina ; Sordariomycetes ; Hypocreomycetidae ; Hypocreales ; mitosporic Hypocreales ; 
Fusarium

17469 61.36

Fusarium verticil-
lioides

Ascomycota ; Pezizomycotina ; Sordariomycetes ; Hypocreomycetidae ; Hypocreales ; Nectriaceae ; Gibberella 14161 41.78

Candida glabrata
CBS138

Ascomycota ; Saccharomycotina ; Saccharomycetes ; Saccharomycetales : mitosptHÎc Saccharomycetales ; Can
dida

5182 12.28

E)ebaryomyces hansc- 
nii CBS767

Ascomycota ; Saccharomycotina : Saccharomycetes ; Saccharomycetales ; Saccharomycetaceae ; Debaryomyces 6432 12.22

Schizosâccharomyces 
japonicus yFS275

Ascomycota; Taphrinomycotina; Schizosaccharomycetes; Schizosaccharomycetales; Schizosaccharomyceta- 
ceae ; Schizosaccharomyce

5146 11.3

Yarrowia lipolytica 
CLIB99

Ascomycota ; Saccharomycotina ; Saccharomycetes fSatcharomycetales ; Dipodascaceae ; Yarrov/ia 6521 20.5

Cryptococcus neofor- 
mans var JEC21

Basidiomycota ; Hymenomycetes ; Heterobasidiomycetes ; Tremellomycctidae ; Tremellales ; Tremellaceae ; Fi- 
lobasidiella

6475 19.05

Ktuyveromyces lactis 
NRRL Y-1140

Ascomycota; Saccharomycotina; Saccharomy^tes; Saccharomycetales; Saccharomycetaceae; Kluyvero
myccs

5332 10.69



Chapitre 14

Glossaire

Graphe Un graphe consiste en une collection de noeuds (sommets, points) et d’arêtes qui connectent des paires de 
noeuds. Mathématiquement, un graphe G est un ensemble de sommets V connectés par des arêtes E, G = 
(V,E).

Empreinte phylogénétique Motif conservé dans les régions non codantes ou promotrices de gènes orthologues. Ces 
régions correspondent éventuellement à des éléments de régulation transcriptionnelle.

Noeud, sommet Unité fondamentale du graphe.

Arête Lien connectant deux noeuds au sein d’un graphe.

Sous-graphe Un graphe H = (E', V) est un sous-graphe de G = {E, V) si ses arêtes et ses noeuds sont compris 
dans les arêtes et les noeuds de G, c’est-à-dire si E' C E et V C V.

Degré Nombre d’arêtes connectées à un noeud. Notons que le degré n’est pas toujours égal au nombre de vosins 
puisque certains graphes présentent plus d’une connexion entre deux noeuds. Les noeuds des graphes dirigés 
ont un degré entrant (in-degree) et un degré sortant (out-degree) qui sont les nombre d’arêtes qui atteignent ou 
qui partent des noeuds.

Coefficient de clustering Le coefficient de clustering d’un noeud est le rapport qu’il y a entre le nombre d’arêtes 
observés entre les voisins de ce noeud et le nombre maximal d’arêtes qu’il pourrait y avoir.

Circuit Un circuit est un chemin qui se termine qui a le même noeud de départ que d’arrivée.

Chemin Un chemin est une séquence d’arêtes consécutives dans un graphe. La longueur du chemin est la longueur 
de la séquence. Dans les graphes pondérés, la longueur du chemin peut-être la somme des poids des noeuds ou 
des arêtes.

Cut Une coupe est la partition des sommets d’un graphe en deux ensembles. Plus formellement, pour un graphe 
G = (V, E), une coupe est la partition des noeuds V en deux ensembles S et T. Par ailleurs, on dit de toute 
arête {u, v) Ç. E dont u e S et v e T qu’elle traverse la coupe. La taille d’une coupe est le nombre total d’arêtes 
qui traverse la coupe. Dans les graphes pondérés, la taille de la coupe est définie comme la somme des poids des 
arcs qui traversent la coupe.

Libre d’échelle (scale free) Propriété dont la distribution ne varie pas quelle que soit l’échelle à laquelle elle est 
considérée. Il s’agit d’une distribution de probabilité p{x) pour une quantité x et que l’on peut calculer ainsi 
pour tout b p(bx) = g(b)p(x). Cela signifie que si on augmente d’un facteur b l’échelle à laquelle on mesure x, 
la forme de la distribution ne changera pas à part pour une constante générale [72].
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