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réseaux biologiques à l’aide de données omiques



Bacnet: Une plateforme d’integration de données omiques
(Danès et al. Bioinformatics 2021)

Développement de pipeline bioinformatique pour 
l’anayse de données multi-omiques

Becavin et al., BioPhysical Journal 2010



The human upper airway epithelium



Deprez et al, AJRCCM 2020
Wungnak et al., Nature Medecine 2020

Muus et al., Cell 2020
Sikkema, Nature Medecine (In Press)
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Reconstruction d’atlas cellulaire des voies respiratoires
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Todorov et al., Gene Regulatory Networks, chapter 10, 2018
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Genetic Regulatory Mechanisms in the Synthesis of Proteins
F. Jacob, J. Monod, J. Mol. Biol. 1961

Réseau métabolique Réseau génétique

Albert Szent-Györgyi-1930
Hans Adolf Krebs - 1937

Les prémices de la biologie des systèmes



Frederick Sanger (1918 – 2013)

Protéine ARN ADN

Insuline de bovin
1955

5S rRNA
120 nucleotides

1965

E. Virus ΦX174
5386 nucléotides

1977

“Sanger sequencing method”
Mitochondrie 16569 bp

Bacteriophage λ 48502 bp
1977

Décoder l’information biologique



Février 2001

Celera Genomics
(J. Craig Venter)

1998-2001

300 millions dollars
(Shotgun sequencing)

Human Genome Project

Lancé en 1985 
par le gouvernement

américain

1989-2001

5 milliards de dollars
20 Instituts

6 pays

Le séquençage du génome humain



Microbial Technology for the Welfare of Society, 2019, Springer

• NGS : DNA -seq 
• SNP microarraysS

• NGS :small RNA-seqS

Wu R.Q., J. dent. Research, 2010

• NGS : RNA-seq S

• NGS : Whole genome sequencing (DNA-Seq)
• NGS : Exome sequencing (DNA-Seq)

La révolution omique



Projet ENCODE
Encyclopedia of DNA Element 2003 - Present



Network motifs in the transcriptional regulation network of Escherichia coli, 
Shen-Orr et al., Nature 2002

Réseau de régulation transcriptionnel chez Escherichia 
Coli (en 1998)

4 types de source pour les interactions : 
(i) mutational experiments proving the protein–DNA binding site interaction
(ii) specific binding of the purified protein
(iii) evidence of binding with non-purified protein
(iv) simple sequence similarity with other sites for a regulatory protein.

RegulonDB: a database on transcriptional regulation in Escherichia coli.
A. M. Huerta et al., N.A.R. 1998



A network of protein-protein interactions in yeast
Schwikowski, Nature Biotechnology, 2000

Les 2538 interactions du réseau ont été reconstruites 
en combinant :

• Interaction mesurée expérimentalement (Gel2D, 
Spectrométrie de masse)

• Yeast two hybrid

Réseau incluant 1548 protéines (sur 6000 prédites)

Le réseau d’interaction protéine-protéine chez la levure 
(en 2000)



Classification par groupe fonctionnel

Classification par compartiment cellulaire

Le réseau d’interaction protéine-protéine 
chez la levure (en 2000)

A network of protein-protein interactions in yeast
Schwikowski, Nature Biotechnology, 2000



1705 protéines (sur 43000 prédites)

3186 interactions

25 millions de yeast two-hybrid

+ Interaction évaluées à l’aide de
Gene Ontology

A human protein-protein interaction network: 
A resource for annotating the proteome

Stelzl et al., Cell, 2005

Un réseau « simple » d’interaction protéine-
protéine chez l’humain
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Quels sont les éléments à reconstruire ?
Reconstruction de réseau métabolique

Lecture 3. Network Reconstruction: The Process
Bernhard Palsson



Palsson et al., Mol. BioSyst., 2007, 3, 598-603

• Les gènes

• Les transcrits

• Les protéines

• Les complexes de protéines

• Les métabolites

• Les réactions enzymatiques

Quels sont les éléments à reconstruire ?
Les éléments fondamentaux du réseau



Quels sont les éléments à reconstruire ?
La notion de gène

0 5000 10000 15000 20000 25000

Immunoglobulin/T-cell receptor gene segments

Small non-coding RNA genes

Pseudogenes

Protein-coding genes

Long non-coding RNA genes

GENCODE Human release (version 43)
62703 genes

Pedrosa et al., The CardioRNA COST Action 2019 GENCODE 21, Frankish et al., N.A.R. 2021
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Quels types de réseaux peut-on reconstruire ?

• Réseau d’interaction protéine-protéine (PPI)

• Réseau métabolique

• Réseau de régulation génétique

• Réseau de signalisation cellulaire



Réseau d’interaction protéine-protéine

• Chaque nœud est une protéine

• Chaque arête représente un lien d’interaction physique entre protéines

• Le graphe est non orienté 
(Mais peut le devenir si on considère les sites de docking)



Réseau métabolique

• Les nœuds sont les métabolites et les enzymes

• Les arêtes représentent les réactions métaboliques et leurs flux 

• Le graphe est orienté



Réseau de régulation génétique

• Les nœuds sont les gènes et les facteurs de transcription

• Les arêtes représentent les régulations transcriptionnelles

• Le graphe est orienté



Réseau de signalisation cellulaire

• Les nœuds sont les protéines, mais aussi les gènes et métabolites

• Les arêtes orientées représentent les voies de signalisation cellulaire

• Les autres réseaux peuvent être vu comme des sous-graphes de celui-ci
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• Modélisation de réseau booléen

• Modélisation par règles

• Modélisation par contraintes

• Modélisation par équations différentielles

Pour quel type de modélisation va-t-on 
reconstruire le réseau ?



Modélisation de réseau booléen

• Un graphe orienté non pondéré

• Les interactions sont binaires :
 Présentes – absentes

• Parcours en temps discret du réseau



Modélisation par règle

• Chaque nœud a plusieurs états accessibles

• Les interactions sont des règles logiques entre les états des nœuds



Equation chimique

Définition d’une règle

Ecriture en langage kappa

On définit une probabilité pour chaque règle

On modélise en calculant « l’ensemble des possibles » pour une initialisation donnée
Cad: L’ensemble des états possibles ayant une probabilité d’accessibilité donnée

Boutillier et al., Bioinformatics 2018

Modélisation par règle



Modélisation sous contrainte

Il est trop couteux de modéliser l’évolution
de tous les constituants du système

On impose une contrainte sur le système. 
Celle-ci va réduire la quantité d’état accessibles

La modélisation deviendra alors possible en
un temps raisonnable



Modélisation sous contrainte : Flux balance analysis

Modélisation par contrainte = la contrainte nous permet de réduire le champ des possibles



Modélisation par équation différentielle
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Reconstruction of biochemical Networks in 
Microbial Organisms

Palsson et al., Nature Review Microbiology, 
2009

Reconstruction du réseau métabolique d’un organisme



Reconstruction du réseau métabolique d’un organisme

Reconstruction of biochemical Networks in 
Microbial Organisms

Palsson et al., Nature Review 
Microbiology, 2009



Réseau d’interaction protéine-protéine 
de l’insuline prédite par string-db.org

Les différentes types de reconstruction



L’exemple d’interaction protéines-protéines

Reconstruction directe Reconstruction indirecte

Les différentes types de reconstruction
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Reconstruction directe des réseaux :
Les Blots



https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_enzymes

Enzyme Commission number for enzymes

Reconstruction directe des réseaux métaboliques

Les 6 classes d’enzymes



…/…

…/…

https://www.ebi.ac.uk/enzymeportal/

Les 6 classes d’enzymes

Reconstruction directe des réseaux métaboliques

https://www.ebi.ac.uk/enzymeportal/


Interaction 2 à 2

Complexe protéique

Base de données : Reactome, PDB, KEGG

Reconstruction directe des interactions protéines-protéines



Reconstruction par mesure directe :
Yeast-Two-Hybrid



Reconstruction par mesure directe :
Spectrométrie de masse



Activateur

Represseur

Reconstruction directe des réseaux génétiques
Détection des facteurs de transcription



Présence de motif Domaine de liaison à l’ADN

Reconstruction directe des réseaux génétiques
Détection des facteurs de transcription



Recherche de motif Méthode CHIPSeq Validation des TF

Reconstruction directe des réseaux génétiques
Détection des facteurs de transcription
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Microbial Technology for the Welfare of Society, 2019, Springer

• NGS : DNA -seq 
• SNP microarraysS

• NGS :small RNA-seqS

Wu R.Q., J. dent. Research, 2010

• NGS : RNA-seq S

• NGS : Whole genome sequencing (DNA-Seq)
• NGS : Exome sequencing (DNA-Seq)

La révolution omique



• Expression des ARNs

• Comparaison de génomes

• SNP

• ChIP

Evolution de la transcriptomique
Les prémices avec les puces ADN



Les puces ADN

ORF-1 ORF-2
ORF-3

Microarray

ORF-1 ORF-2
ORF-3

Tiling array

Extraction mRNA



ORF-1 ORF-2
ORF-3

mRNA extraction

Reads mapping

Séquençage haut débit - short-read



https://www.illumina.com/content/dam/illumina-marketing/documents/applications/ngs-library-prep/ForAllYouSeqMethods.pdf

https://www.illumina.com/content/dam/illumina-marketing/documents/applications/ngs-library-prep/ForAllYouSeqMethods.pdf


https://www.illumina.com/content/dam/illumina-marketing/documents/applications/ngs-library-prep/ForAllYouSeqMethods.pdf

https://www.illumina.com/content/dam/illumina-marketing/documents/applications/ngs-library-prep/ForAllYouSeqMethods.pdf


ORF-1 ORF-2
ORF-3

mRNA extraction

Reads mapping

Séquençage haut débit - long-read



Evolution de la protéomique

Western blot : Mesure de protéine unique Gel 2D : Mesure de plusieurs protéines



Evolution de la protéomique

Spectrométrie de masse
1888 - 1918

Ionisation des protéines par laser
MALDI - 1985

Pour pouvoir passer les protéines dans un spectromètre 
il faut les ioniser

Ionisation des protéines par spray
ESI - 1968



Evolution de la protéomique

Les protéines ionisés sont injectés dans le spectromètre de masse.

Schéma du LiquidChromatography/MassSpectrometry LC/MS - 2009

On rajoute un fractionnement des peptides pour avoir une meilleure précision
LC/MS/MS



From Svensson V et al. 2018

Evolution du single-cell



Adapted from 10x Genomics

Séquençage à cellule unique



Une variété de techniques single-cell

Integrative single cell analysis, Stuart & Satija, Nature Rev. Genetics. 2019
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Network Medicine in the Age of Biomedical Big Data
Front. Genet., 11 April 2019

Reconstruction indirecte des réseaux biologiques

• Corrélation de données 
multi-omiques

• Réseau de co-expression

• Corrélation de différents 
réseaux biologiques



Gene Regulatory Network (GRN)

Gene 
A

Gene 
B

Gene 
C

Cond1 Cond2 Cond3 Cond4

Gene 
A

Gene 
B

Gene 
C

Réseau de co-expression

« Guilt by association »



Réseau de co-expression



Zagopoulos et al. Biology 2022

Reconstruction de réseau de co-expression



4 classes de calculs de distances pour la 
reconstruction de réseau de co-expression

• Les méthodes probabilistes (ex: Methodes bayesiennes)

• Les méthodes basées sur la corrélation (ex: Pearson correlation)

• Les méthodes sur des calculs de distance statistiques 
(Gaussian graphical model)

• Les méthodes basées sur les calculs de distance en théorie de 
l’information (ex: information mutuelle)



Corrélation de Pearson
𝜎𝑋 l’écart-type de X 𝜎𝑌 l’écart-type de Y

𝜇𝑋 la moyenne de X 𝜇𝑌 la moyenne de Y

E l’espérance

Pour deux vecteurs d’expression génique X et Y



Autres métriques pour la co-expression
Corrélation de Spearman Distance euclidienne

Corrélation de rang



Information mutuelle
Mesure la dépendance statistique de deux variables aléatoires

Différents algorithmes existent pour estimer cette valeur I

Théorie de l’information (Shannon et Weaver 1948)



Corrélation = régulation ?
• Pas d’orientation dans les réseaux de co-expression

• Corrélation n’est pas causalité !



Est-ce une 
bonne 

approche ?

Plos ONE 2021



Reconstruction à l’aide d’information 
génétique
• Gene co-occurrence

• Gene fusion

• Protein Homology

• Synthetic Genetic Array 
TheCellMap.org: A Web-Accessible Database for Visualizing and Mining the Global Yeast 
Genetic Interaction Network. Usaj et al., G3 (Bethesda) 2017



Reconstruction indirecte par Text-Mining

Database 2012-bas020

• Extraire les mots clés dans les publications et 
bases de données

• Nettoyer la liste de mots clés = Molécules, gènes, 
protéines

• Annoter ces élèments avec informations disponibles 
dans bases de données

• Chercher les co-occurrence dans les publications

• Mettre à jour les bases de données avec ces 
nouvelles informations



Il faut multiplier les types de reconstruction
et combiner les différents réseaux obtenus

Il n’y a finalement qu’UN réseau global
à reconstruire

Reconstruction des réseaux biologiques

Status and Prospects of Systems Biology in 
Grapevine Research : The Grape Genome 2019 pp 137-166
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Biais de connaissance dans l’ensemble des gènes

Les limites de la reconstruction de réseaux biologiques

Lecture 3. Network Reconstruction: The Process
Bernhard Palsson



Biais de connaissance dans l’ensemble des gènes

Lecture 3. Network Reconstruction: The Process
Bernhard Palsson



https://bionumbers.hms.harvard.edu/

Les différentes échelles du vivant



ADN

ARN

Protéines

Les différences d’échelles temporelles



Transcriptomique vs Protéomique

Transcriptomique Protéomique

- Seuil de détection bas

- Si la molécule est présente on doit la détecter

- On peut amplifier le signal facilement (PCR)

On mesure une grande majorité des ARNs présents
dans l’échantillon 

- Seuil de détection plus haut

- Certaines molécules ne vont pas être detectées

- Plus compliqué d’amplifier le signal

On mesure moins de la moitié des protéines 
présentes dans l’échantillon 

Comment corréler les échelles omiques dans ce contexte ?



R = 0.66 
Il s’agit de la corrélation globale calculées sur toutes les protéines

0.42 < R <0.8
Pour certains groupes GO la corrélation augmente





2011



As expected, the RNA expression levels as measured by RNA-Seq and the protein levels detected by staining 
with immunohistochemistry display low correlation for many genes. This is not surprising, because 
immunohistochemistry based on enzymatic amplification technology is not quantitative (27) and in 

addition often yields off-target binding to unrelated proteins.

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC3916642/


Méthodes d’intégration de données multi-omiques

Argelaguet et al., Nature Biotech. 2021



Mesure simultanée sur cellule unique

10X Multiome technology
Single-cell multiomics: technologies and data 

analysis methods
Exp. Mol. Medecine, 2020 (52)1428-1442



Validation expérimentale Validation automatisée

Ross D King, Science 2009

Validation des réseaux biologiques
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Réseau de co-expression



Nous avons mesuré dans différentes conditions 
biologiques l’expression des 2855 gènes codants 
et 142 ARN non-codants de la bactérie Listeria 
monocytogenes EGD-e

Le tableau d’expression se trouve ici :
github.com/becavin-
lab/BioRegul/blob/main/TP-Co-
expression/Listeria-Expr-full-TP.txt

On va reconstruire un réseau de co-expression à 
l’aide du logiciel Cytoscape

TP : Co-expression dans un transcriptome bactérien

https://cytoscape.org/download.html

https://cytoscape.org/download.html


• Télécharger l’APP Cytoscape ExpressionCorrelation
 Apps > App Store > Show App Store

• Charger le table Listeria-Expr-full-TP.txt dans Cytoscape
 Import Table from File > To unassigned table

• Créer les réseaux de co-expression
 Apps > ExpressionCorrelation > ConstructCorrelationNetworks

• Visualiser les réseaux en choisissant un layout dépendent du 
parameter “strength”

Layout > prefuse Force Directed Layout

• Tracer la distribution des degrés. Réseau sans échelles ?

TP : Co-expression dans un transcriptome bactérien



Listeria growth in Macrophages

Macrophages 2014BHI 2014



Listeria growth in Macrophages

Macrophages 2014
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https://www.genome.jp/kegg-bin/show_pathway?ko00052+K01190

Genetic Regulatory Mechanisms in the Synthesis of Proteins
F. Jacob, J. Monod, J. Mol. Biol. 1961

LacZ operon version 2023

https://www.genome.jp/kegg-bin/show_pathway?ko00052+K01190


Phosphorylation de l’ADP en ATP
dans les mitochondries

(wikipedia)

Heiske et al., FEBS Journal 2017

Le cycle de Krebs en 2023 : Phosphorylation oxydative



Heiske et al., FEBS Journal 2017

Le cycle de Krebs en 2023 : Phosphorylation oxydative



Optimisation non-linéaire sous contrainte

Heiske et al., FEBS Journal 2017

On obtient une modélisation de l’évolution de
toutes les concentrations

- Réglage fin de tous les paramètres du modèle
- 20 pages de description du modèle !
- Le modèle reste « simple » ce n’est pas 
un organisme entier

Le cycle de Krebs en 2023 : Phosphorylation oxydative



« Base de données la plus complète sur terre »

Escherichia coli

Réseau TF vs gène 
Réseau TF vs TF 

• Réseau TF vs opéron
• Réseau Facteur sigma vs gène
• Réseau facteur sigma vs opéron



Regulon DB en 2023



« Base de données la plus complète sur terre »

Escherichia coli

RegulonDB en 2023



RegulonDB en 2023
Experimental datasets



RegulonDB en 2023
Computational Predictions datasets



Kim et al., 
Nucleic Acid Research 2014

Saccharomyces cerevisiae – YeastNet v3



Saccharomyces cerevisiae – YeastNet v3



J. R. Karr, et al., M. W. Covert, 
Cell, 2012

28 sous-modèles de 28 processus cellulaires
401 gènes, 722 molécules, 1,857 réactions, and 1,836 paramètres

Mycoplasma genitalium
Reconstruction ?





Modèle d’organisme entier



Bases de données « nettoyées » par la 
communauté

Nettoyé activement
par la communauté
5 espèces

Nettoyé pendant 1-3 mois
par la communauté
30 espèces

Génération automatisée
16764 espèces



Etat de l’art : BioCyc



Etat de l’art : MetaCyc

MetaCyc is a curated database of experimentally elucidated 
metabolic pathways from all domains of life.

MetaCyc contains pathways involved in both primary and 
secondary metabolism, as well as associated metabolites, 
reactions, enzymes, and genes. The goal of MetaCyc is to 
catalog the universe of metabolism by storing a representative 
sample of each experimentally elucidated pathway.



Automatisation de la reconstruction
Le serveur : string-db.org

Réseau d’interaction protéine-protéine 
de l’insuline prédite par string-db.org



E. Coli core

openCOBRA

Palsson et al.



Automatisation de la reconstruction

openCOBRA



Etat de l’art : BIGG models (order by genes)



Recon3D : Human metabolism

Brunk et al., Nature Biotechnology 2018
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Le Machine Learning : Principe

Eraslan, … , Theis, Nature Review Genetics, 2019



Le Deep Learning : Principe

Eraslan, … , Theis, Nature Review Genetics, 2019



Entrainement et loss fonction



Entrainement et loss fonction

Regression
Mean Square error

Classification
Binary Cross-Entrpy

AutoEncoder
Kullback-Liebler Divergence

Generative Adverserial Network
Crooss-Entropy



Les 4 architectures de références en deep 
learning

Eraslan, … , Theis, Nature Review Genetics, 2019



Reconstruction de réseaux de régulations à l’aide
du single-cell



Adapted from 10x Genomics

What could possibly go wrong ? …

• Multiple cells in droplet

• Ambient RNA in droplet

• Sampling batch

• Bad tissue dissociation

• Batch in cell bar coding

• Low sequencing quality

• Low number of reads & UMI



Méthodes d’intégration de données multi-omiques

Argelaguet et al., Nature Biotech. 2021



Deep count autoencoder : Denoising

Eraslan et al., Nature Communications. 2019



scVI et scANVI : Intégration et transfer 
d’annotation par variational auto-encoder

Lopez et al., Nature Methods 2018 Xu et al., Molecular Systems Biology 2021



Transfer Learning : scArches

Lotfollahi et al., Nature Biotechnology 2021



Perturbation map

Machine Learning for perturbational singlce-cell omics
Yuge et al., Cell Systems, 2021



Graph neural network



Graph Neural Network

Biological Network Analysis with Deep 
Learning, 

Muzio et al., Briefings in 
Bioinformatics, 2021

K-layer GCN

DeepWalks



Physics informed neural networks

On optimise un réseau de neurone u(t, x) dont certains 
paramètres SONT les paramètres d’un système de PDE f(t,x)

La loss est une loss combinée 



« Encoder » le système d’équation différentiel 
dans la loss

Systems biology informed deep learning for 
inferring parameters and hidden dynamics, 
Yazdani et al., Plos Computational Biology, 
2021



Game changer : Le Transformer

Attention is all you need
Vaswani et al., ArXiv, 2017

Large Language model



Attention au Graphe ?

Attention based message passing and 
dynamic graph convolution for 
spatiotemporal data imputation, Wang et al., 
Scientific Reports, 

7 April 2023



Attention au Graphe ?

Attention based message passing and 
dynamic graph convolution for 
spatiotemporal data imputation, Wang et al., 
Scientific Reports, 

7 April 2023



Systems Biology 
et Deep Learning

Current Progress and open challenges ifor applying deep learning across the biosciences, 
Sapoval et al., Nature Comm. 2022


