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PRESENTATIONGroup presentation

Goal of the team

æ Use formal methods to improve
the scalability and robustness
of computational predictions

for models trained from large-scale data

Rennes

Bioinformatics & systems biology group
- 2 teams and 1 platform (45 in total)
- Dyliss team: symbolic methods for integrating and 

reasoning over large-scale heterogeneous data

Scientific background
- Math: discrete dynamical systems & fractals
- Modelling : systems biology
- Computer science: Knowledge representation

IRISA Laboratory
- Computer science lab of Rennes
- 800 employees, > 35 teams 
- Seven departments, among which « data and knowledge

management »



A SIMPLE QUESTION FROM BIOLOGY:
WHY ALGAE NEED BACTERIA ?

14

S. Dittami

Question: which bacteria (and how) allow algae to grow ? 

E. siliculosus In axenic condition…
[Dittami2014, Tapia2016]
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C. Frioux, S. Dittami …



Underlying life science question: elucidate functions at the microbiological scale

Methodological question: How computer science can be useful ?

OUTLINE

1. Short historical reminder: from observations to discoveries in life sciences
2. (Identification of) dynamical systems
3. Focus on the metabolic scale.
4. Reasoning over discrete dynamical systems
5. Knowledge representation : introduction to ASP
6. More insights on ASP
7. Back to biology towards more tricky problems
8. Still new issues
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- Experimental science viewpoint (Starting with Plato, astronomy): the aim of science is
to propose hypotheses intended to save the appearances.

- The task of hypothesis building is provided by abduction. 

- Demonstrative science viewpoint (Aristotle): the aim of science is to discover the 
principles which would serve as explanations for the observed phenomena
(Aristotle). 

- The task of discovery is provided by induction. 

DEALING SCIENTIFICALLY WITH NATURE

Source: https://www.ucm.es/data/cont/docs/481-2013-10-14-abductive.pdf



OBSERVING (19TH CENTURY)
Use observations (and comparisons) to exhibit biological theories (=dogma) 

Charles Darwin,
Theory of evolution

Jeanne Villepreux-Power,
Founder of Marine Biology

Abduction is the process of inferring certain (…) laws and hypotheses (...) that explain or 
discover some (…) phenomenon or observation; it is the process of reasoning in which
explanatory hypotheses are formed and evaluated. (Magnani, 2001)



EXPERIMENTING (20TH CENTURY)

Germaine Benoit,
Infectious diseases 

(therapeutic molecules)

Use experiments to prove hypotheses and generate discoveries

Louis Pasteur,
microbiology

Deduction is used to take advantages of existing theories
à New theories emerge from incompleteness between former 

theories and experimental observations



INCREASE OBSERVATIONS :
MOLECULAR BIOLOGY (2ND HALF OF 20TH CENTURY)

Develop new technological devices to 
observe and experimental at smaller scales

à Acquiring data towards induction processes 



GENOMES

ADN (Watson, Creek, Franklin) Genome Sequencing 
(Venter, Collins)

https://doi.org/10.6084/m9.figshare.723384.v1

We now have the capability to sequence the genome of organisms and samples in a few time.

à Massive data to explore



TRANSCRIPTOMICS – PROTEOMICS – (…)

Measure the consequences of the presence of genes in species genomes

Confront genomes with their observed consequences (phenotypes)



LIFE-SCIENCES DATA NIGHTMARE

Data deluge
Worst data that may exist (size 
and quality) (stephens, 2015)

Data-based induction : characterize diseases (imaging), diagnosis.    



MASSIVE GENOMES ANALYSES

Strong deception: life-science complexity (species, diseases) cannot be explained by the 
genome diversity

Limits of the reductionist approach
« Biology requires to examine the structure and dynamics of a 
cellular function rather than the characteristics of isolated parts of 
a cell » (Kitano, 2002)

IN OTHER WORDS: BIOLOGY IS A COMPLEX SYSTEM

… data-based induction discovery is far from possible 
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SYSTEMS BIOLOGY

Systems biology. Biological observations results from the superposition and the chaining of 
multi-layer mechanisms.
Ø Biology is a complex (dynamical) system
Ø Produce predictive statements that can be experimentally validated (deduction) ?

https://isbscience.org/about/what-is-systems-biology/
https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-030-18601-2_8



MODELLING A COMPLEX SYSTEM

Source : https://interstices.info/systemes-dynamiques-et-equations-differentielles/

Describe mechanisms

Write differential equations

Solve differential equations
or simulate them

26 ISTE Science

de flux ou d’annotation. La flexibilité laissée sur le fait de cibler les modifications du
réseaux à étudier (en n’étant pas forcé de produire toutes les cibles attendues,
c’est-à-dire tous les composants de la biomasse en même temps), est particulièrement
utile pour accompagner la curation d’un réseau métabolique incomplet (Prigent et al.
2017, Frioux et al. 2018).

1.5. Sémantique de flots

Comme expliqué dans les sections précédentes, la seconde grande famille de
modélisation de la fonctionnalité d’un réseau métabolique se base sur les méthodes
utilisant les flots. On considère que, dans un état quasi-stationnaire, les composés
internes du systèmes ne s’accumulent pas. Sur la base de cette hypothèse, les
productions et consommation de chaque métabolites internes sont équilibrés. Le
système vérifie alors un ensemble d’équations du type

0 =
dM(t)

dt
= Sv(M(t)) = Sv,

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

1.5.1. Modéliser la réponse d’un réseau métabolique avec des flots

Etant donné un réseau métabolique G = (R [ M,E, s), on associe à chaque
réaction r 2 R une variable, le flot vr qui représente son activité, généralement en
millimole par gramme de matière sèche par heure (mmol.gDW�1.hr�1). L’ensemble
des flots du système forme le vecteur v. Le flot de l’ensemble des réactions est borné
par une limite inférieure (vecteur bl, lower bound) et une limite supérieure (vecteru
bu, Upper Bound). La stœchiométrie est prise en compte dans cette modélisation
et sa précision est essentielle car le modèle mathématique sous-jacent est la matrice
stœchiométrique M.

Le domaine de l’analyse des flots (Flux Balance Analysis ou FBA) consiste à
produire des méthodes pour analyser la distribution des flots dans le réseau
métabolique. Dans ce domaine, le but est de s’appuyer sur des problèmes
d’optimisation linéaires en nombre entier pour trouver une distribution des flots dans
le modèle tel que le flot z associé à une réaction objectif robj soit maximal. Ce
problème peut-être résolu en programmation linéaire (LP) si le système est considéré
à l’état quasi-stationnaire, c’est-à-dire si la quantité produite d’un métabolite est
égale à la quantité consommée de ce même métabolite (Orth et al. 2010). La



DYNAMICAL SYSTEMS

3

Historical motivation Model the evolution of the set of 
components in a system according to time. 

Identification/calibration of a dynamical system Find the best function F which parcimounously
explains and describes the observed responses of a system.



MODEL IDENTIFICATION/CALIBRATION SINCE THE 18TH CENTURY

4

What has always allowed a model identification

Ø A priori knowledge about the (conservation/behavior) laws governing the system
Ø Predetermined shape for the function F

Ø Limited number of components
Ø Reduction of the search space

Ø Wide panel of sensors and perturbations
Ø Discriminate parameters

Where is the complexity ?

Ø The search space grows exponentially with the number of measured compounds

The more compounds we measure, the less calibrated a system can be.



Yeast cell cycle (Tyson 1990)

Simulations : Cycle cellulaire levure

Objectif Effet perturbations génétiques?

Matériel et méthodes
Carte des interactions au sein du
cycle cellulaire
Mesures de flux
Mesure de comportement chez une
cinquantaines de mutants
Estimation de paramètres (Tyson et al)
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Matériel et méthodes
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Simulations : Cycle cellulaire levure

Objectif Effet perturbations génétiques?

Matériel et méthodes
Carte des interactions au sein du
cycle cellulaire
Mesures de flux
Mesure de comportement chez une
cinquantaines de mutants
Estimation de paramètres (Tyson et al)

EXAMPLE

Graph model of interactions, 
transformations and controls Fitting of a numerical model (ODE) Simulation of the effect of mutations

Limitation: to add a molecule, we need to find many new parameters



Genome

Transcriptome

Proteome

R1

R2
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Compound Reaction

transcription

translation

Enzyme 1

Enzyme 2

2

3

From genes
to functions

FROM BIOLOGICAL FUNTIONS TO METABOLIC MAPS
Metabolic function

Molecules involved
in the function

Metabolic map = bipartite directed graph
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c’est-à-dire tous les composants de la biomasse en même temps), est particulièrement
utile pour accompagner la curation d’un réseau métabolique incomplet (Prigent et al.
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le modèle tel que le flot z associé à une réaction objectif robj soit maximal. Ce
problème peut-être résolu en programmation linéaire (LP) si le système est considéré
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Dynamical model
1500 reactions
2 parameters/reaction to fit

Biomolecular dynamical systems cannot be identified !!! 



Physique vs Biologie
DIFFERENCES BETWEEN SCIENCES
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Physics

Ø Knowledge
Fundamental laws

Ø Sensors
Numerous

Ø Perturbations
Controlled reactors
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Ø Sensors
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Ø Perturbations 
Few possible 
perturbations. 
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Physics

Ø Knowledge
Fundamental laws

Ø Sensors
Numerous

Ø Perturbations
Controlled reactors

Biology

Ø Knowledge
Empirical laws

Ø Sensors
Qualitative

Ø Perturbations 
Few possible 
perturbations. 

Molecular biology cannot be studied with usual complex 
system approaches



Logical knowledge representation
- Search space description

Discrete dynamical systems
- Links between multi-scale observations

Combinatorial optimisation problems
- Replace laws by combinatorial constraints

STRATEGY: DYNAMICAL SYSTEMS & LOGICAL CONSTRAINTS PROGRAMMING

7

Describe a system by a family of abstract models
- Avoid quantitative predictions
- Reason over a family of models instead of selecting a single one

Forget about deduction or induction… 
and come back to abduction to mimic life science discovery reasoning 
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FOCUS SUR L’ECHELLE DU METABOLISME

Voies métaboliques: ensemble de réactions chimiques permettant de convertir un composé 
chimique en un autre à travers des transformations successives, catalysées par des enzymes. 

Genome

Transcriptome

Proteome

R1

R2

A

D

C

B

Compound Reaction

transcription

translation

Enzyme 1

Enzyme 2

2

3

Du gène à la fonctionFonction métabolique Acteurs de cette fonction

Les fonctions métaboliques sont contrôlées par des gènes

https://www.kartable.fr

https://fr.wikipedia.org/wiki/Cycle_du_glyoxylate
@C. Frioux
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the flux cone. In other words, the color-coded surface defines the
solution space, and all feasible steady-state metabolic flux distribu-
tions are confined within the surface. The LO on the two-
dimensional phase plane (Fig. 2A) is a projection of the edge on the
three-dimensional surface onto the x,y-plane (acetate uptake rate,
oxygen uptake rate). The experimental data were plotted in the
three-dimensional space (Fig. 2B). To quantitatively visualize the
proximity of the data points to the LO in three dimensions, the 
in silico predictions and the experimental data were projected onto
each plane formed by the basis vectors.

The projection of the three-dimensional LO and the experimen-
tal data points onto the (x,y) (x,z), and (y,z) planes is indicated in
Figures 2A, 3A, and 3B, respectively, where the quality of the linear
regression is indicated by the correlation coefficient, and the data are
compared to the in silico predictions. (Note: x-axis is acetate uptake
rate; y-axis is oxygen uptake rate; z-axis is growth rate.) The predict-
ed and the observed metabolic fluxes (substrate and oxygen uptake
rates and growth rate) for each point were directly compared and the
in silico predictions and had an overall average error of 5.8% (data
available as Supplementary Table 4 in the Web Extras page of Nature
Biotechnology Online). At this point, we should note that the infor-
mation used to reconstruct the metabolic network was obtained

independently from the present experiments8. The calculated PhPP
represents a priori interpretation and prediction of the data
obtained in the present study.

Succinate. The succinate–oxygen PhPP (Fig. 4) was more com-
plicated than the acetate–oxygen PhPP. The succinate–oxygen PhPP
(Fig. 4A) had four distinct regions of qualitatively distinct optimal
metabolic network utilization. Regions 1 and 4 of the succinate–
oxygen PhPP were analogous to regions 1 and 2 of the acetate–
oxygen PhPP. For example, it can be seen from Figure 4C that the
maximal growth flux for a flux vector in region 4 can be increased if
the succinate uptake is reduced to a point defined by the region 3, 4
demarcation. Furthermore, from the PhPP analysis, region 3 is
defined as a single substrate-limited region. The single substrate-
limited region indicates that the succinate uptake rate has little effect
on the maximal growth flux in region 3, whereas the oxygen uptake
rate has a positive effect on the growth rate.

Region 2 is defined as a dual substrate-limited region, because in
region 2 the metabolic network can support an increased growth
rate if the succinate or oxygen uptake rate is increased. The in silico
analysis shows that the cellular growth rate can be increased by 
operating the metabolic network off of the LO in region 2, by imple-
menting a partially aerobic metabolism and the secretion of a meta-

bolic by-product. The optimal metabolic by-product
was calculated to be acetate. The production of a
reduced metabolic by-product in region 2, however,
reduces the overall biomass yield. Therefore, it is possi-
ble to surmise from the PhPP analysis that, if the regula-
tion of the metabolic network were to evolve toward
optimal growth with succinate as the sole carbon source,
the metabolic network would operate with a flux vector
along the LO. However, the growth rate can be increased
by moving the flux vector into region 2; thus we expect
that the network should only operate in region 2 when
oxygen is limited and succinate is plentiful if the stated
hypothesis is true.

We carried out E. coli growth experiments on succi-
nate minimal M9 media to critically test the hypothesis
given in the above in silico analysis. Multiple batch cul-
tures were grown at various succinate concentrations

RE S EAR C H ARTIC LE S

Figure 2. In silico predictions of growth and metabolic functions and comparisons to experimental data. (A) The acetate uptake rate (AUR)
(mmol/g DW/h) versus oxygen uptake rate (OUR)(mmol/g DW/h) phenotype phase plane. Red line is the in silico-defined line of optimality (LO).
The slope of this line is indicated in the figure. The experimental data points are displayed on the figure. The error bars represent a single
standard deviation, and the error bars are displayed for both the AUR and the OUR measurements. A linear regression was performed (the
dashed line) on the data points to define the experimentally reconstructed LO. The R2 value for the curve fit is 0.92. Regions 1 and 2 represent
nonoptimal metabolic phenotypes. (B) The three-dimensional rendering of the phase surface. The x- and y-axis represent the same variables as
in (A). The third dimension represents the cellular growth rate. The z-axis values are color-coded with the optimal growth rate value
quantitatively indicated on the corresponding legend. The LO in three dimensions is indicated. The parametric equation of LO in three
dimensions is indicated in the text. The black lines define the surface of the metabolic capabilities in the three-dimensional projection of the flux
cone and represent constant values of the AUR or OUR. The quantitative effect on cellular growth potential of increasing the AUR (without
proportional increase in the OUR) can be visualized. The data points (in blue) are also plotted on the three-dimensional figure and error bars
have been omitted.

Figure 3. Line of optimality (LO) projected onto each pair of basis vectors. 
(A) Acetate uptake rate versus growth rate. (B) Oxygen uptake rate versus growth
rate. The in silico-defined LO is indicated in red with the corresponding regression
equation. The data points have also been projected on the respective basis vectors,
and a linear regression was performed in the two-dimensional plane to
experimentally define the LO
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EXPLOITATION DU GENOME A L’ECHELLE DU METABOLISME

Transformation du 
génome annoté en 
carte métabolique

Analyse des flux: produire un maximum 
de composés sans provoquer 

d’embouteillages ?

à Systèmes dynamiques non identifiables
àPrincipe thermodynamique & entropique 

du métabolisme
àRecherche opérationnelle, raisonnement

Génie génétique (CRISPR) 
pour optimiser la production 
de molécules

ethanol

insuline

vitamines

cosmétiques

Le schéma est valable pour les bactéries, levures et microalgues (unicellulaires) 
qui ont des cartes de bonne qualité

Acides aminés

https://fr.wikipedia.org
Source : KEGG
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DANS LA VRAIE VIE

Expected metabolic map Real metabolic map
Holes à impossible predictions



EUKARYOTES MULTICELLULAIRES : EXEMPLE DES MACRO-ALGUES

Les cartes sont incomplètes 
Ø on ne connaît que très partiellement les fonctions des protéines
Ø Il manque des voies de synthèse complètes dans les bases de connaissances

(PIA IDEALG, Prigent et al, 2015) 
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Chaque lacune dans une carte est un potentiel de découverte scientifique

Les réseaux métaboliques reconstruits 
pour une famille de 36 macro-algues 
n’ont aucune cohérence 
phylogénétique

Les cartes dépendent fortement des 
annotations et des technologies de 
séquençage

(Belcour et al, genome research, 2023)

(Tapia et al, 2016)

La carte reconstruite à partir du génome d’E. 
siliculosus ne pouvait produire in silico aucun des 
composés mesurés expérimentalement
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Gap-filling problem(s)
Input: 
- network with non-accessible target components 
- Knowledge database of possible reactions

Output
- (minimal) set of reactions restoring target accessibility

Draft network (holes) Functional network

GAP-FILLING A METABOLIC NETWORK : A COMPUTATIONAL PROBLEM



Milieu de culture

Composé à produire

Which reactions (orange reactions) must be added to produce the green target ?

Transformations 
intermédiaires Transformations

possibles

GAP-FILLING A METABOLIC NETWORK : NUTSHELL



Two reactions are sufficient

GAP-FILLING A METABOLIC NETWORK : NUTSHELL

Warning: less easy if you have to take into account biological features:  
cycles, co-factors, accumulations…   



E. Siliculosus [Plant Journal’15]
- Metabolic network: 1785 reactions, 1981 compounds
- Flux (flow) analysis : no production of the 54 experimentally

characterized molecules
- Flow-based gap-filling: add 500 reactions ??? 
- Unrealistic and intractable

GAP-FILLING A METABOLIC NETWORK : NUTSHELL

Use genomic data to deduce/predict cellular behaviors à Dead-end ?
- Bottleneck 1 : not enough data to infer paramaterized dynamical models

à Quasi steady-state approximation – MILP problems
- Bottleneck 2: imprecise information about the structure of the dynamical models

à Solve optimisation problems – Too many models (untractable)



Institut de Recherche en Informatique et 
Systèmes Aléatoires

4. Reasoning over discrete dynamical systems
1. Short historical reminder: from observations to discoveries in life sciences
2. (Identification of) dynamical systems
3. Focus on the metabolic scale.
4. Reasoning over discrete dynamical systems
5. Knowledge representation : introduction to ASP
6. More insights on ASP
7. Back to biology towards more tricky problems
8. Still new issues



WHAT ABOUT BEING LESS PRECISE

Graph-based semantics [Handorf, Ebenhoeh, Sagot, Schaub/Thiele]
A reaction can be activated if all its substrates are 
- either in the growth medium
- or the product of an activated reaction

Computation of graph-based activated reactions
- Easily modeled in logical programming
- Not that easy with linear constraints (Thuillier, Roadef) or with algorithmic procedures (sagot team).

“and” condition 
checked recursively
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UNDERLYING DYNAMICAL SYSTEMS
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de flux ou d’annotation. La flexibilité laissée sur le fait de cibler les modifications du
réseaux à étudier (en n’étant pas forcé de produire toutes les cibles attendues,
c’est-à-dire tous les composants de la biomasse en même temps), est particulièrement
utile pour accompagner la curation d’un réseau métabolique incomplet (Prigent et al.
2017, Frioux et al. 2018).

1.5. Sémantique de flots

Comme expliqué dans les sections précédentes, la seconde grande famille de
modélisation de la fonctionnalité d’un réseau métabolique se base sur les méthodes
utilisant les flots. On considère que, dans un état quasi-stationnaire, les composés
internes du systèmes ne s’accumulent pas. Sur la base de cette hypothèse, les
productions et consommation de chaque métabolites internes sont équilibrés. Le
système vérifie alors un ensemble d’équations du type

0 =
dM(t)

dt
= Sv(M(t)) = Sv,

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

1.5.1. Modéliser la réponse d’un réseau métabolique avec des flots

Etant donné un réseau métabolique G = (R [ M,E, s), on associe à chaque
réaction r 2 R une variable, le flot vr qui représente son activité, généralement en
millimole par gramme de matière sèche par heure (mmol.gDW�1.hr�1). L’ensemble
des flots du système forme le vecteur v. Le flot de l’ensemble des réactions est borné
par une limite inférieure (vecteur bl, lower bound) et une limite supérieure (vecteru
bu, Upper Bound). La stœchiométrie est prise en compte dans cette modélisation
et sa précision est essentielle car le modèle mathématique sous-jacent est la matrice
stœchiométrique M.

Le domaine de l’analyse des flots (Flux Balance Analysis ou FBA) consiste à
produire des méthodes pour analyser la distribution des flots dans le réseau
métabolique. Dans ce domaine, le but est de s’appuyer sur des problèmes
d’optimisation linéaires en nombre entier pour trouver une distribution des flots dans
le modèle tel que le flot z associé à une réaction objectif robj soit maximal. Ce
problème peut-être résolu en programmation linéaire (LP) si le système est considéré
à l’état quasi-stationnaire, c’est-à-dire si la quantité produite d’un métabolite est
égale à la quantité consommée de ce même métabolite (Orth et al. 2010). La
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L’ensemble des métabolites activables dans un réseau métabolique G à partir d’un
ensemble de graines S pour la sémantique topologique, noté activet(G,S), est appelé
périmètre métabolique du réseau (ou scope). On peut le définir itérativement comme
suit:

activet(G,S) = scope(G,S) =
[

i�0
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����

⌃0
G
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En partant des graines, le périmètre du réseau est donc calculé itérativement jusqu’à
ce qu’il atteigne un ensemble stable de composés. Ainsi, un composé appartient
périmètre métabolique des graines d’un réseau soit s’il appartient à l’ensemble de
graines, ou s’il est un produit d’une réaction dont les réactants sont eux-mêmes dans
le périmètre (c’est-à-dire activée). Il est important de noter la conjonction dans la
récursivité de cette définition: tous les réactants d’une réaction doivent être activables
pour que ses produits le soient. La figure 1.3 illustre cette propriété : G est activable
et H ne l’est pas.

Cette notion périmètre métabolique peut-être revisité d’un point de vue
dynamique. A chaque composé métabolique m 2 M , associons une variable
booléenne m 2 {0, 1}. On construit une fonction booléenne monotone qui décrit la
dynamique du réseau métabolique comme suit:

�(m) =
_

r2R|m2product(r)

^

s2substrate(r)

s.

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

Plus généralement, on définit le concept de réactions activables topologiquement
en vérifiant que tous ses réactants sont dans le périmètre des graines. Considérant une
réaction objectif robj 2 R, un réseau métabolique G = (R[M,E, s) et un ensemble
de graines S, la réaction robj est activable si substrate(robj) ✓ scope(G,S).

Les périmètres métaboliques de communautés de réseaux peuvent aussi être
facilement définis à partir de ce concept. Dans une communauté non
compartimentalisée, comme étudiée à la Sec. 1.3.3, le périmètre d’un ensemble de
graines est défini par :

mxdbagScope(G1..GN , S) = scope(mxdBag(G1..GN ), S).

Par extension, un métabolite m appartient au scope d’une communauté
compartimentalisée (voir Sec. 1.3.4) s’il existe un réseau métabolique Gk de la

Continuous framework

(ODEs)

Dynamics

Steady-state
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Todo: Rajouter un paragraphe qui raconte les résultats de l’article sur la taille des
complémentions, leu redondance, et l’application scalable.

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

1.5. Sémantique de flots

Comme expliqué dans les sections précédentes, la seconde grande famille de
modélisation de la fonctionnalité d’un réseau métabolique se base sur les méthodes
utilisant les flots. On considère que, dans un état quasi-stationnaire, les composés
internes du systèmes ne s’accumulent pas. Sur la base de cette hypothèse, les
productions et consommation de chaque métabolites internes sont équilibrés. Le
système vérifie alors un ensemble d’équations du type

0 =
dM(t)

dt
= Sv(M(t)) = Sv,

dM(t)

dt
= 0

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

1.5.1. Modéliser la réponse d’un réseau métabolique avec des flots

Etant donné un réseau métabolique G = (R [ M,E, s), on associe à chaque
réaction r 2 R une variable, le flot vr qui représente son activité, généralement en
millimole par gramme de matière sèche par heure (mmol.gDW�1.hr�1). L’ensemble
des flots du système forme le vecteur v. Le flot de l’ensemble des réactions est borné
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En partant des graines, le périmètre du réseau est donc calculé itérativement jusqu’à
ce qu’il atteigne un ensemble stable de composés. Ainsi, un composé appartient
périmètre métabolique des graines d’un réseau soit s’il appartient à l’ensemble de
graines, ou s’il est un produit d’une réaction dont les réactants sont eux-mêmes dans
le périmètre (c’est-à-dire activée). Il est important de noter la conjonction dans la
récursivité de cette définition: tous les réactants d’une réaction doivent être activables
pour que ses produits le soient. La figure 1.3 illustre cette propriété : G est activable
et H ne l’est pas.

Cette notion périmètre métabolique peut-être revisité d’un point de vue
dynamique. A chaque composé métabolique m 2 M , associons une variable
booléenne m 2 {0, 1}. On construit une fonction booléenne monotone qui décrit la
dynamique du réseau métabolique comme suit:

�(m) =
_

r2R|m2product(r)

^

s2substrate(r)

s.

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

�(m) = m 8m 2 M

�(m) = 1 8m 2 medium

Plus généralement, on définit le concept de réactions activables topologiquement
en vérifiant que tous ses réactants sont dans le périmètre des graines. Considérant une
réaction objectif robj 2 R, un réseau métabolique G = (R[M,E, s) et un ensemble
de graines S, la réaction robj est activable si substrate(robj) ✓ scope(G,S).

Les périmètres métaboliques de communautés de réseaux peuvent aussi être
facilement définis à partir de ce concept. Dans une communauté non
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en vérifiant que tous ses réactants sont dans le périmètre des graines. Considérant une
réaction objectif robj 2 R, un réseau métabolique G = (R[M,E, s) et un ensemble
de graines S, la réaction robj est activable si substrate(robj) ✓ scope(G,S).
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The graph-based approximation corresponds to a minimal fixed-point computation 
in a Boolean framework (Frioux, S., 2020)

Side-constraints Biomass optimisation
Flux upper/lower values

Minimal number of activated nodes

Linear (MILP) solving Logical programming with appropriate
negation model (ASP) 

Resolution

framework

Gap-filling problem à solve a combinatorial optimisation problem



IN REAL LIFE

Biological discovery (knowledge confrontation)
One of the holes was badly predicted… since one of the 
enzymes had acquired a specific function.

S. Prigent’s PhD
Now @Inra

E. Siliculosus [Plant Journal’15]
- Flow-based gap-filling:. untractable
- Discrete-based gap-filling solved with ASP : 

à 3500 solutions, 50 reactions to check.

Metabolism & systems biology Advances in gap-filling for metabolic networks Community Selection Conclusion & Perspectives

Parsimonious graph-based gap-filling on real applications

20[Aite et al., 2018] [Frioux et al., 2017]

Work by Méziane Aite & Gabriel Markov
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A new hybrid gap-filling problem to solve

Hybrid activation of the objective reaction needed: combinatorial and linear solving

Towards new computer science issues: C. Crispus [G. Markov]
à SMT-based approaches [TPLP’18]
A single reaction was missing (false gene-assignement due to genome-assembly)



Logical knowledge representation
- Search space description 

Discrete dynamical systems
- Links between multi-scale observations

Combinatorial optimisation problems
- Replace laws by combinatorial constraints

WHAT DID WE DO ?
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En partant des graines, le périmètre du réseau est donc calculé itérativement jusqu’à
ce qu’il atteigne un ensemble stable de composés. Ainsi, un composé appartient
périmètre métabolique des graines d’un réseau soit s’il appartient à l’ensemble de
graines, ou s’il est un produit d’une réaction dont les réactants sont eux-mêmes dans
le périmètre (c’est-à-dire activée). Il est important de noter la conjonction dans la
récursivité de cette définition: tous les réactants d’une réaction doivent être activables
pour que ses produits le soient. La figure 1.3 illustre cette propriété : G est activable
et H ne l’est pas.

Cette notion périmètre métabolique peut-être revisité d’un point de vue
dynamique. A chaque composé métabolique m 2 M , associons une variable
booléenne m 2 {0, 1}. On construit une fonction booléenne monotone qui décrit la
dynamique du réseau métabolique comme suit:

�(m) =
_

r2R|m2product(r)

^

s2substrate(r)

s.

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

Plus généralement, on définit le concept de réactions activables topologiquement
en vérifiant que tous ses réactants sont dans le périmètre des graines. Considérant une
réaction objectif robj 2 R, un réseau métabolique G = (R[M,E, s) et un ensemble
de graines S, la réaction robj est activable si substrate(robj) ✓ scope(G,S).

Les périmètres métaboliques de communautés de réseaux peuvent aussi être
facilement définis à partir de ce concept. Dans une communauté non
compartimentalisée, comme étudiée à la Sec. 1.3.3, le périmètre d’un ensemble de
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mxdbagScope(G1..GN , S) = scope(mxdBag(G1..GN ), S).
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Dynamics

Steady-state

Discrete framework

(Boolean)
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récursivité de cette définition: tous les réactants d’une réaction doivent être activables
pour que ses produits le soient. La figure 1.3 illustre cette propriété : G est activable
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Side-constraints Minimal number of activated nodes

{reaction(r)}.
scope(M):- seed(M).
scope(M):- product(M,R), reaction(R), scope(M′) : reactant(M′,R).
:- target(T), not scope(T).
#minimize{ reaction(r) }. 

Logical programming with appropriate
negation model (ASP) 

Resolution

framework

Describe a system by a family of abstract models
- Avoid quantitative predictions
- Reason over a family of models instead of 

selecting a single one

Efficiently solve optimisation combinatorial problems



ANSWER SET PROGRAMMING

High-level model language
- Propositional logics
- Model for negation: everything is false a priori
- Reasoning modes: enumeration, union, intersection of solutions
- Optimisation

Highly performant solving technics
- SAT-based and deductive-DB technics
- Decidable: no infinite loop

Optimisation rule

#maximize{W,atom(X): condition(X),W}. 

Linear constrains atoms

&sum{a1*x1;...;al*xl} <= k

WHY IS IT USEFUL ?

- Relevant semantics of negation
- Optimisation : parcimony hypothesis
- Enumeration mode : complete solution space
- Union reasoning mode : families of candidates
- Projection reasoning mode : what can be surely deduced from knowledge

Integrative and systems biology is a very relevant field to challenge ASP technologies



Institut de Recherche en Informatique et 
Systèmes Aléatoires

5. Knowledge representation : introduction to 
answer set programming

1. Short historical reminder: from observations to discoveries in life sciences
2. (Identification of) dynamical systems
3. Focus on the metabolic scale.
4. Reasoning over discrete dynamical systems
5. Knowledge representation : introduction to ASP
6. More insights on ASP
7. Back to biology towards more tricky problems
8. Still new issues



Write a program which specifies how the 
problem should be solved

Solving combinatorial problems

Declarative programing
Ø Problem = axioms & rules
Ø No need of algorithm

8

How to solve combinatorial optimization problems?

Dedicated algorithm
æ Propose how to solve the problem.

æ The compiler provides a version of
the algorithm in a low-level language

Program':'
How$to$solve$

Problem' Solu.ons'

Crea.on'of'a''
binary'program' Outputs'

Specification 
programming 

Interpretation 

compila(on* execution 

Use constraint solvers: SAT, ILP...
Specify boolean or integer value
constraints

Problem( Solu+ons(

Set(of(formulas(
(boolean,(LP)( Models(

Specify Interpretation 

Solving(

Each slight change in the problem requires a (complete) new formalisation or
algorithm

How to solve combinatorial optimization problems?

Dedicated algorithm
æ Propose how to solve the problem.

æ The compiler provides a version of
the algorithm in a low-level language

Program':'
How$to$solve$

Problem' Solu.ons'

Crea.on'of'a''
binary'program' Outputs'

Specification 
programming 

Interpretation 

compila(on* execution 

Use constraint solvers: SAT, ILP...
Specify boolean or integer value
constraints

Problem( Solu+ons(

Set(of(formulas(
(boolean,(LP)( Models(

Specify Interpretation 

Solving(

Each slight change in the problem requires a (complete) new formalisation or
algorithm

Write (boolean, linear) constraints
(SAT, ILP,…)

Alternative framework: Answer Set Programming

Problem(
representa.on(
(logicl'language)'

Problem( Solu.ons(

Set(of((
boolean'formulas(

Models(
(answer'sets)(

Modeling Interpretation 

Grounding) Solver)

Describe relations (WHAT you need) instead of procedure (HOW to do it)
The problem is modeled by axioms and rules.

No more need for an algorithm.
The grounder replaces the compiler æ creates low-level boolean formulas.

The solver replaces the execution program

The specification or modeling is fundamental: this is the place where the
program is described.

Answer set programming.
Describe what you want to 
solve



ASP logical rules : declarative programming

If all terms on the right side are true, 
then at least K and at most L terms are true

on the left side.

If nothing on the left side, 
then always false.

:- K{atom1, .. atomN}L. 

If nothing on the right side, 
then always true.

K{atom1, .. atomN}L. 

High-level model language
Ø Propositional logics
Ø Model for negation

Optimisation rule
#maximize{W,atom(X): condition(X),W}. 

Highly performant solving technics
Ø SAT-based and deductive-DB technics
Ø Decidable: no infinite loop



ASP logical rules

1{murderer(ms_Scarlet); murderer(colonel_Mustard)}1.
1{weapon_of_crime(revolver); weapon_of_crime(candlestick)}1.
1{place_of_crime(kitchen); place_of_crime(hall); 

place_of_crime(dining_room)}1.

crim_record(ms_Scarlet,4). crim_record(colonel_Mustard,7).

weapon_of_crime(candlestick).
:- place_of_crime(kitchen).
place_of_crime(hall) :- murderer(colonel_Mustard), not 

weapon_of_crime(revolver).

sol(X,Y,Z) :- murderer(X),weapon_of_crime(Y),place_of_crime(Z).

#maximize{W , sol : sol(X,Y,Z) , crim_record(X,W) , murdered(W)}

#show sol/3.

How many solutions ?



Declare
what you

know

What you
have 

deduced up 
to now

What you
look for

ASP logical rules

1{murderer(ms_Scarlet); murderer(colonel_Mustard)}1.
1{weapon_of_crime(revolver); weapon_of_crime(candlestick)}1.
1{place_of_crime(kitchen); place_of_crime(hall); 

place_of_crime(dining_room)}1.

crim_record(ms_Scarlet,4). crim_record(colonel_Mustard,7).

weapon_of_crime(candlestick).
:- place_of_crime(kitchen).
place_of_crime(hall) :- murderer(colonel_Mustard), not 

weapon_of_crime(revolver).

sol(X,Y,Z) :- murderer(X),weapon_of_crime(Y),place_of_crime(Z).

#show sol/3.



ASP logical rules

1{murderer(ms_Scarlet); murderer(colonel_Mustard)}1.
1{weapon_of_crime(revolver); weapon_of_crime(candlestick)}1.
1{place_of_crime(kitchen); place_of_crime(hall); 

place_of_crime(dining_room)}1.

crim_record(ms_Scarlet,4). crim_record(colonel_Mustard,7).

weapon_of_crime(candlestick).
:- place_of_crime(kitchen).
place_of_crime(hall) :- murderer(colonel_Mustard), not 

weapon_of_crime(revolver).

sol(X,Y,Z) :- murderer(X),weapon_of_crime(Y),place_of_crime(Z).

#minimize{W , sol(X,Y,Z) : sol(X,Y,Z) , crim_record(X,W) , murderer(X)}

#show sol/3.

Introduce
optimization rules



Example : which rule is encoded in the following program ?

vertex(rpsP). observedV(rpsP,-). 
vertex(rpmC). observedV(rpmC,-). 
vertex(fnr).

vertex(arcA). 
edge(fnr,rpsP). observedE(fnr,rpsP,-). 
edge(fnr,rpmC). observedE(fnr,rpmC,+). 
edge(arcA,fnr). observedE(arcA,fnr,-). 
edge(arcA,rpmC). observedE(arcA,rpmC,-). 

1{labelV(I,+) ; labelV (I,-)}1 :- vertex(I). 
labelV(I,S) :- observedV(I,S).
1{labelE(J,I,+) ; labelE (J,I,-)}1 :- edge(J,I). 

labelE(J,I,S) :- observedE(J,I,S).

receive(I,+) :- labelE(J,I,S), labelV(J,S). 
receive(I,-) :- labelE(J,I,S), labelV(J,T), S!=T. 

:- labelV (I,S), not receive(I,S). 
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Reformulation du problème?

Représentation des connaissances

Régulations. Flèches signées et orientées
Couleurs sur les flèches. E�ets de régulation (activation ou inhibition)
Couleurs sur les sommets. Expression des gènes.

æ Question: que peut-on dire sur fnr ?

(1) Declare nodes, 
edges and signs
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Couleurs sur les flèches. E�ets de régulation (activation ou inhibition)
Couleurs sur les sommets. Expression des gènes.
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Couleurs sur les flèches. E�ets de régulation (activation ou inhibition)
Couleurs sur les sommets. Expression des gènes.
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Example : which rule is encoded in the following program ?
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Reformulation du problème?

Représentation des connaissances

Régulations. Flèches signées et orientées
Couleurs sur les flèches. E�ets de régulation (activation ou inhibition)
Couleurs sur les sommets. Expression des gènes.

æ Question: que peut-on dire sur fnr ?

(1) Declare nodes, 
edges and signs

(2) Associate a predicted
sign to each node and edge

(4) Ensure that propagation is
consistent with prediction

(3) Dynamical propagation 
of the signal 



Implicit dynamical rule ?

Interpretation. For each gene which does not self-
induces itself, the gene expression variation must 
be explained by a consistent regulation from at least 
one predecessor. 



Implicit dynamical rule ?

Reformulation du problème?
Systèmes dynamiques [Radulescu, Roy. Soc. Interface’06, Siegel, Biosystems’06]

Theorem. Assume that

Specy i autoregulates itself negatively:
ˆFX(i)
ˆX(i) < ≠C, C > 0.

There is no direct influence from P on X(i)

When i is absent, the system produces it FX(i)({X, X(i) = 0}) > 0

For every predecessor k æ i , the sign of the action
ˆFX(i)
ˆX(k) is constant during the experimentation

Then the variations of the species between two steady states (for di�erent parameters) satisfy the following
relationship:

sign(�X(i)) ƒ
ÿ

k ”=i,kæi

sign
1

ˆFX(i)

ˆX(k)

2
◊ sign(�X(k)).

Interprétation Sous certaines conditions ”raisonnables”, les variations d’expressions de
chaque gènes doivent être expliquées par une régulation consistance d’au moins un de
ses régulateurs.

Interpretation. For each gene which does not self-
induces itself, the gene expression variation must 
be explained by a consistent regulation from at least 
one predecessor. 



Examples of application
Explain and predict

Ø Competing effects
Ø Significant predictions

Key processes
Ø Incomplete IGF1- pathway

Better understanding of regulation

Ø Prediction of two new potential targets
Ø Confirmed by si-RNA



Applications

Klamt’s group & Guziolowski’s group
àDiscriminate patient responses from a large-scale interaction graph



Institut de Recherche en Informatique et 
Systèmes Aléatoires

6. More insights on ASP
1. Short historical reminder: from observations to discoveries in life sciences
2. (Identification of) dynamical systems
3. Focus on the metabolic scale.
4. Reasoning over discrete dynamical systems
5. Knowledge representation : introduction to ASP
6. More insights on ASP
7. Back to biology towards more tricky problems
8. Still new issues



Description rapide

Règles disjonctives

K { atom1; . . . ; atomn } L¸ ˚˙ ˝
head

:-¸˚˙˝
”smiley”

atomn+1 ; . . . ; atomr ; not atomr+1; ...; not atoms .¸ ˚˙ ˝
body

fact1, . . . , factn sont des atomes

Règle de déduction

Si tous les faits apparaissant dans le corps sont vrais,

alors la tête contient entre K et L faits qui sont vérifiés.

Contrainte d’intégrité. S’il n’y a pas de tête: le corps est toujours faux

:- fact0.

Faits vrais. S’il n’y a pas de corps, la tête est toujours vraie

fact0.

Les Ensembles-réponses sont tous les modèles valides

Ce sont des ensembles d’atomes qui vérifient toutes les règles.

Tout atome d’un modèle valide apparait dans la tête d’au moins une règle.
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Who killed Mr Boddy ?

Program

% Specify that there is only one murder

1{murderer(ms Scarlet);murderer(colonel Mustard)}1.

1{weapon of crime(revolver);weapon of crime(candlestick)}1.

1{place of crime(kitchen);place of crime(hall);place of crime(dining-room)}1.

% Declare what you can deduce from your cards

:- place of crime(kitchen).

place of crime(hall) :- murderer(colonel Mustard);

not weapon of crime(revolver).

weapon of crime(candlestick).

% Enumerate the solutions

#show murderer/1.

#show place of crime/1.

#show weapon of crime/1.

Answer Sets? Exercice

Solving...

Answer: 1

weapon of crime(candlestick) murderer(colonel Mustard) place of crime(hall)

Answer: 2

weapon of crime(candlestick) murderer(ms Scarlet) place of crime(dining room)

Answer: 3

weapon of crime(candlestick) murderer(ms Scarlet) place of crime(hall)

SATISFIABLE
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ASP: Principe généraux à retenir

Approche déclarative pour la résolution de problèmes combinatoires de complexité NP

”What instead of How ?”

Approche déclarative

Modélisation du problème à résoudre sous formes d’axiomes et de contraintes exprimées dans un

langage logique.

Pourquoi ce nom ?

Les modèles logiques solutions de l’ensemble de formules, les ensembles réponses, sont les résultats

du programme.

Principe

Des solveurs associés e�ectuent la recherche d’une, de plusieurs, ou de l’ensemble des solutions.
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Un peu plus précisément

Langage de modélisation à haut-niveau expressivité: ASP ƒ Prolog

Logique propositionnelle

æ On ne peut travailler que sur un ensemble fini d’atomes.

Négation : formalisme élégant (monde clos).

æ Un prédicat est faux tant qu’aucune indication ne permet de dire qu’il est vrai.

Capacité de résolution de problèmes très élevée

ASP ƒ SAT, ILP

Décidable techniques de résolution SAT

æ Pas de réécriture de programmes

æ L’ordre des clauses n’a pas d’impact

æ Pas de boucle infinie dans la résolution

Optimisation, raisonnement flexible (préférences), solveurs hybrides.
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Une spécificité très utile en biologie moléculaire et bioinformatique

Di�érents modes de raisonnements

Déduire di�érents types d’information biologique

Enumération des solutions à un problème (clingo cluedo.lp -n 0)

æ Variabilité et taille de l’espace des modèles possibles

Intersection (cautious reasoning) des atomes présents dans toutes les solutions (clingo

cluedo.lp --enum-mode=cautious)

æ Déductions robustes des données et connaissances

Union (brave reasoning) des atomes présents dans toutes les solutions ( clingo cluedo.lp

--enum-mode=brave)

æ Espace des déductions possibles
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Programmation par ensembles-réponses: d’un point de vue concret
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Syntaxe: Termes

Constante : entier, mot de {a-z, A-Z, 0-9, }ú

æ débute par une minuscule. porquerolles jean-Paul Comet

Variable : mot de {a-z, A-Z, 0-9, }ú

æ débute par une majuscule. Lieu Organisateur

Fonction

de la forme constante(terme, ..., terme)

inclut les opérateurs : a+b

inclut la notation de liste. L=[a,b,c]=[a|U], U =[b,c]

Question: Cout(Repas(Participants,Jour),nuits(participants,jour))*5 est-il valide ?

Réponse: cout(repas(Participants,Jour),nuits(Participants,Jour))*5

Litteral

Négation not q

Calculs X<Y U!=V X+Y<5
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Syntaxe: Termes

Condition

TailleMin { atome1 : domaine validite1 ; atome2 : domaine validite2 } TailleMax

On construit l’ensemble des atomes1 et atomes 2 qui vérifient toutes les conditions de

validité.

On isole tous les sous-ensembles de taille qui contiennent entre TailleMin et TailleMax

atomes valides.

25{chambreSimple(X):particip(X) ; chambreDouble(Y,Z):particip(Y),particip(Z)}30

æ Sous-ensembles de 25 à 30 chambres simples ou doubles qui hébergent des participants.

5 { chambreSimple(X) : participant(X) ; dureeSejour(X)=DureeMax } 8

æ Sous-ensembles de 5 à 8 chambres simples qui hébergent des participants dont la durée du

séjour est égale à la constante DureeMax.
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Exemple

Variables

% Declare what you are playing with

place(kitchen; hall; diningroom).

weapon(revolver; candlestick).

character(colonel Mustard;ms Scarlet).

% Specify that there is only one murder

1{murderer(X):character(X)}1.

æ Le grounder (gringo cluedo.lp -t) va instancier cette clause en 1{murderer(ms Scarlet)

; murderer(colonel Mustard)}1.

1{weapon of crime(X):weapon(X)}1.

æ grounding: 1{weapon of crime(revolver) ; weapon of crime(candlestick)}1.

1{place of crime(X):place(X)}1.

æ grounding:

1{place of crime(kitchen);place of crime(hall);place of crime(dining-room)}1.
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Syntaxe: Termes

1{bouchanourrirs(X):perso(X)}2

æ sous-ensemble de taille 1 à 2 de l’ensemble des atomes bouchanourrirs(X) qui sont vrais, où X

est une variable dans le domaine défini par le prédicat perso.

Sans indication supplémentaire sur les prédicats bouchanourrirs et perso, ce terme est

strictement équivalent à

1{r(X):q(X)}2

2{r(U):q(U)=U ; s(V):t(V)=2}

æ Sous-ensemble de taille au moins 2 de l’ensemble composé

des r(U) vrais pour lesquels U est tel que q(U) = U,

ET de l’ensemble des s(V ) vrais pour lesquels V est tel que t(V ) = 2.
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Syntaxe: Clauses

Faits p(2,a).

æ p(2,a) est vrai.

Règle q(X) :- p(X,Y) ; q(Y) .

æ Si p(X,Y) est vrai et q(Y) est vrai, alors q(X) est vrai aussi.

Contrainte :- q(2) .

æ q(2) est faux.

:- p(X) ; q(X) .

æ Le prédicat ”p(X) et q(X)” est faux.

Optimisation

#minimize{Score , ensembleDeRecherche(X,...,Z) : ensembleDeRecherche(X,...,Z) ,

contrainte1(X,...,Z) , contrainte2(X,...,Z) ,

contrainteVariablesScore(X,..,Z,Score) ,

Sorties

#show p(X). #show p/1. #show s(X):r(X).

Le /1 désigne l’arité de p. p/1 est équivalent à p(X)
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Exemple optimisation

place(kitchen; hall; diningroom).

weapon(revolver; candlestick).

character(colonel Mustard;ms Scarlet).

1{murderer(X):character(X)}1.

1{weapon of crime(X):weapon(X)}1.

1{place of crime(X):place(X)}1.

:- place of crime(kitchen).

place of crime(hall) :- murderer(colonel Mustard) ;

not weapon of crime(revolver).

weapon of crime(candlestick).

sol(X,Y,Z) :- murderer(X) ; weapon of crime(Y) ; place of crime(Z).

criminal record(colonel Mustard,20). criminal record(ms Scarlet,18).

number previous crime(hall,8). number previous crime(dining room,6).

number previous crime(kitchen,2).

#show sol/3. #show murderer/1. #show place of crime/1. #show weapon of crime/1.

Answer: 1

weapon of crime(candlestick) murderer(ms Scarlet) place of crime(dining room) sol(ms Scarlet,candlestick,dining room)

Answer: 2

weapon of crime(candlestick) place of crime(hall) murderer(ms Scarlet) sol(ms Scarlet,candlestick,hall)

Answer: 3

weapon of crime(candlestick) place of crime(hall) murderer(colonel Mustard) sol(colonel Mustard,candlestick,hall)

Question: écrire une règle qui permet de caractériser les solutions de poids minimal?
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Synthaxe

#minimize{W , sol(X,Y,Z) : sol(X,Y,Z) , criminal record(X,W) ,

character(X) , place(Z) , weapon(Y)}.

(clingo cluedo.lp --opt-mode=optN)

Answer: 1

weapon of crime(candlestick) place of crime(hall)

murderer(ms Scarlet)

sol(ms Scarlet,candlestick,hall)

Optimization: 3

Answer: 2

weapon of crime(candlestick) murderer(ms Scarlet)

sol(ms Scarlet,candlestick,dining room)

place of crime(dining room)

Optimization: 3

OPTIMUM FOUND
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Exercice 1

Données : nombre de minutes que doit mettre un taxi pour joindre un client

cout(taxi1,client1,10). cout(taxi2,client1,8).

cout(taxi3,client1,12). cout(taxi1,client2,11).

cout(taxi2,client2,15). cout(taxi3,client2,13).

cout(taxi1,client3 ,7). cout(taxi2,client3 ,7).

cout(taxi3,client3,10).

Dérivation d’un graphe : comment identifier les taxis et les clients ?

taxi(T):- cout(T, , ). client(T):- cout( ,T, ).

Caractéristiques d’une solution

Exercice: introduire des clauses pour définir le prédicat sol(Taxi, Client) qui a�ecte un taxi

par client et un client par taxi

1{sol(X,Y):taxi(X)}1:- client(Y).

1{sol(X,Y):client(Y)}1:- taxi(X).

Optimisation

Exercice: minimiser le coût d’a�ectation ?

#minimize { Temps, sol(Taxi, Client): sol(Taxi, Client), cout(Taxi, Client, Temps) } .

.... généralisable à de nombreux problèmes de graphes.
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Modélisation de la négation

Ensemble-réponse = solutions données par le programme

Un ensemble réponse contient des atomes se trouvant dans au moins une tête de règle du

programme.

Tout élément d’un ensemble réponse est supporté par une règle.

Tout ce qui n’est pas prouvé par un fait est considéré comme faux !

Logique non monotone: rajouter des faits à une théorie peut faire réduire l’ensemble de

conclusions.

15 / 41



Exemple 1

Programme

a :- b;p;q.

b :- q.

Quel est l’ensemble-réponse du programme ?

L’ensemble-réponse du programme est l’ensemble vide ÿ

æ Le programme ne contient que des implications, et rien n’est ”vrai”.

Tout ce qui n’est pas prouvé par un fait est considéré comme faux!
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Exemple 2

Programme

a :- b;p;q.

b :- q.

q.

Quel est l’ensemble-réponse?

L’ensemble réponse du programme est {b,q}
æ On n’a pas gardé p puisqu’on n’a aucune preuve de p.

Les atomes d’un ensemble-réponse d’un programme positif apparaissent dans la tête d’au moins

une règle
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Exemple 3

p:- p.

q:- not p.

Quel est l’ensemble-réponse?

Ensembles-réponses ? {q}

(Par défaut, p est considéré comme faux !)
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Exemple 4

p:- not q. q:- not p.

p:- not q.

q:- not p.

Quel est l’ensemble-réponse?

Ensembles-réponses ? {p}, {q}

(Si p est faux, on obtient une preuve de q, et inversement, donc deux solutions)
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Exemple 5

p:- not p.

Quel est l’ensemble-réponse?

Ensembles-réponses ? Aucun: il n’y a pas d’ensemble stable !

A retenir

Un ensemble réponse contient des atomes se trouvant dans une tête de règle du programme.

Tout élément d’un ensemble réponse est supporté par une règle.

Logique non monotone Rajouter des faits à une théorie peut faire réduire l’ensemble de

conclusions.
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Exemple 6

a :- b ; not q.

b:- p ; q.

p.

Quel est l’ensemble-réponse?

Ensembles-réponses ? C’est p. (puisqu’on n’a pas de preuve de b pour déduire a...)

Calcul effectif

On réduit le programme par rapport à { q } (=on enlève les règles dans lesquelles { q })

apparait avec une négation

b:- p; q.

p.

Exercice: calculer le réduit du programme par rapport à { a } , { b } , { p }
a :- b.

b:- p; q.

p.
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Ensembles-réponses ? C’est p. (puisqu’on n’a pas de preuve de b pour déduire a...)
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Exemple 7 : contrainte d’intégrité vs règle de déduction

Rappel de math ”A =∆ B” est équivalent à vérifier que la formule B ou notA est vraie

Ce qui est équivalent à verifier que la formule notB et A est fausse.

Et en ASP ? Comparer les deux programmes

b :- a.

a.

Solution : a. b.

Règle de déduction. Puisque a est vrai,

alors b est vrai.

:- not b; a.

a.

Solution : insatisfiable.

Contrainte d’intégrité : on ne peut pas

déduire b puisque qu’on n’a aucune preuve

de b (qui n’apparait dans aucune tête de

règle). Mais si vrai est faux alors ”not b;

a” est vérifié et cela n’est pas autorisé.
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Conclusion : modélisation de la négation

Ensemble-réponse = solutions données par le programme

Un ensemble réponse contient des atomes se trouvant dans au moins une tête de règle du

programme.

Tout élément d’un ensemble réponse est supporté par une règle.

Tout ce qui n’est pas prouvé par un fait est considéré comme faux !

Logique non monotone: rajouter des faits à une théorie peut faire réduire l’ensemble de

conclusions.
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Exercice
Question : que veut dire ?

:- {proprieteLambda(U+1):conditionQuelconque(U)} M ; domaineValidite(M).

Il est faux d’avoir :

si M qui vérifie le prédicat domaineValidite,

il existe un ensemble contenant au plus M atomes vrais de la forme proprieteLambda(U+1),

où U vérifie le prédicat conditionQuelconque.

Autre formulation:

Pour tout M qui vérifie domaineValidite,

le prédicat proprieteLambda(U+1) est vrai au moins M + 1 fois

lorsqu’on parcours les U qui vérifient conditionQuelconque.

Encore une autre formulation:

Pour tout M qui vérifie domaineValidite,

il y a au moins M + 1 valeurs de U qui vérifie conditionQuelconque et qui sont telles que

proprieteLambda(U+1) est vraie.

–¿ Introduction de quantificateurs...

Nouvelle question : que veut dire ?

:- {r(U+1):q(U)}M ; p(M).
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Généralisation

Question : proposer des reformulations de la règle suivante

:- not {proprieteLambda(U+1):conditionQuelconque(U)}M ; domaineValidite(M).

Il est faux d’avoir :

si M vérifie le prédicat domaineValidite,

il n’existe pas d’ensemble contenant au plus M atomes vrais de la forme

proprieteLambda(U+1),

où U vérifie le prédicat conditionQuelconque,

Autre formulation:

si M vérifie domaineValidite,

le prédicat proprieteLambda(U+1) est vrai au plus M fois

lorsqu’on parcours les U qui vérifient conditionQuelconque.

Encore une autre formulation:

Pour tout M qui vérifie domaineValidite,

il y a au plus M valeurs de U qui vérifie conditionQuelconque et qui sont telles que

proprieteLambda(U+1) est vraie.

Introduction de nouveaux quantificateurs et du concept de ”au moins”...
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Exercice 2

Proposer un programme ASP pour modéliser le système suivant

Le métabolisme du lactose chez Escherichia coli nécessite la présence de 3 enzymes: la

—-galactosidase LacZ, la pérméase LacY et la transacetylase LacA. La perméase

LacY transporte le lactose de l’extérieur de la cellule à l’intérieur du milieu cellulaire.

LacZ hydrolyse le lactose interne en glucose et en allolactose. Les protéines LacY et

LacZ sont sous contrôle direct d’un inhibiteur appelé LacI. Inversement, un complexe

formé d’AMP cyclique et de la protéine CRP (cAMP ≠ CRP) agit sur l’activité des

ARN-polymérases et permet d’activer fortement la transcription de LacY et LacZ. Le

glucose inhibe la production d’AMP cyclique. Enfin, l’allolactose a une action

inhibitrice sur LacI via la formation d’un complexe.
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Exercice 2

1 Ecrire un programme pour l’opéron-lactose qui prédit les enzymes, métabolites,

autres molécules présentes dans le système en fonction de la présence ou non de

LacI, LacA, LacZ et du lactose externe.

2 Quelle est la di�érence entre les deux codages suivants pour décrire le lien entre

LacI et LacY

:- enzyme(lacI), enzyme(lacY). (contrainte d’intégrité)

enzyme(lacY) :- not enzyme(lacI). (règle de déduction)
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(Début de solution de l’) Exercice

%enzyme(lacI).

enzyme(lacZ).

%enzyme(lacY).

%enzyme(lacA).

metabolite(lactoseExterne).

metabolite(lactoseInterne) :- enzyme(lacY) ; metabolite(lactoseExterne).

metabolite(allolactose) :- enzyme(lacZ) ; metabolite(lactoseInterne).

metabolite(glucose) :- enzyme(lacZ) ; metabolite(lactoseInterne).

%:- enzyme(lacI), enzyme(lacY).

(Intégrité: si lacI et lacY sont présents, le système est incompatible)

enzyme(lacY) :- not enzyme(lacI).

(règle: si lacI est absent, alors lacY est présent)

:- enzyme(lacI), enzyme(lacZ).

enzyme(lacZ):- coumpound(ampcyc) ; proteine(crp).

enzyme(lacY):- coumpound(ampcyc) ; proteine(crp).

:-coumpound(ampcyc) ; metabolite(glucose).

:-metabolite(allolactose) ; enzyme(lacI).

#show enzyme/1.

#show metabolite/1.

#show coumpound/1.

Le codage des règles est très sensible à ce que nous voulons exprimer et peut changer tous les

résultats !
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Application réelle

Contrainte sur la coloration de graphes

Expliquer l’expression de chaque gène cible par la régulation consistante d’au moins une source.

Exercice

Ecrire un programme qui vérifie que le modèle est inconsistant ou, s’il est consistant, qui donne

les prédictions existantes
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Suite

Déclarer les signes, sommets, observations des sommets, aretes avec leurs observations.

signe(down;up).

vertex(rpsP;fnr;arcA;rpmC;appY;appB).

observedV(rpsP,up).

observedV(appY,down).

observedE(fnr,rpsP,down). observedE(fnr,rpmC,up).

observedE(arcA,fnr,down). observedE(arcA,rpmC,down).

observedE(arcA,appB,up). observedE(appY,appB,up).

Les observations sur les arêtes permettent de déclarer des arêtes.

edge(I,J) :- observedE(I,J,S); signe(S).

Le terme predictedV(I,S) spécifie que chaque sommet a exactement un signe prédit par la méthode.

1predictedV(I,S):signe(S)1 :- vertex(I).

Les prédictions sur les sommets sont compatibles avec les observations si elles existent.

predictedV(I,S) :- observedV(I,S).

Un sommet reçoit une influence positive si le signe d’un de ses régulateurs est égal au signe de l’interaction correspondante

influenced(I,up) :- observedE(J,I,S); predictedV(J,S); signe(S).

Un sommet reçoit une influence négative d’un de ses régulateurs est opposé au signe de l’interaction correspondante

influenced(I,down) :- observedE(J,I,T); predictedV(J,S) ; T!=S.

Pour tout sommet I qui a au moins un régulateur dans le graphe, si I est prédit comment étant de signe S, alors I doit recevoir une

influence de signe S d’un de ses régulateurs

(1) On caractérise les sommets sans prédécesseurs

sansPredecesseur(I):- vertex(I); 0edge(J,I):vertex(J)0.

(2) Pour modéliser le ”quelque soit”, on exprime le fait que la contraposée est fausse

: il est faux d’avoir au moins un couple (I, S) tel que

I a un régulateur, I est prédit comme ayant le signe S et I ne reçoit pas une influence de signe S.

:- vertex(I); signe(S); predictedV(I,S); not influenced(I,S); not sansPredecesseur(I).

Afficher les prédictions sur les sommets

#show predictedV/2.
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Suite

Déclarer les signes, sommets, observations des sommets, aretes avec leurs observations.

signe(down;up).

vertex(rpsP;fnr;arcA;rpmC;appY;appB).

observedV(rpsP,up).

observedV(appY,down).

observedE(fnr,rpsP,down). observedE(fnr,rpmC,up).

observedE(arcA,fnr,down). observedE(arcA,rpmC,down).

observedE(arcA,appB,up). observedE(appY,appB,up).

Les observations sur les arêtes permettent de déclarer des arêtes.

edge(I,J) :- observedE(I,J,S); signe(S).

Le terme predictedV(I,S) spécifie que chaque sommet a exactement un signe prédit par la méthode.

1predictedV(I,S):signe(S)1 :- vertex(I).

Les prédictions sur les sommets sont compatibles avec les observations si elles existent.

predictedV(I,S) :- observedV(I,S).

Un sommet reçoit une influence positive si le signe d’un de ses régulateurs est égal au signe de l’interaction correspondante

influenced(I,up) :- observedE(J,I,S); predictedV(J,S); signe(S).

Un sommet reçoit une influence négative d’un de ses régulateurs est opposé au signe de l’interaction correspondante

influenced(I,down) :- observedE(J,I,T); predictedV(J,S) ; T!=S.

Pour tout sommet I qui a au moins un régulateur dans le graphe, si I est prédit comment étant de signe S, alors I doit recevoir une

influence de signe S d’un de ses régulateurs

(1) On caractérise les sommets sans prédécesseurs

sansPredecesseur(I):- vertex(I); 0edge(J,I):vertex(J)0.

(2) Pour modéliser le ”quelque soit”, on exprime le fait que la contraposée est fausse : il est faux d’avoir au moins un couple (I, S) tel que

I a un régulateur, I est prédit comme ayant le signe S et I ne reçoit pas une influence de signe S.

:- vertex(I); signe(S); predictedV(I,S); not influenced(I,S); not sansPredecesseur(I).

Afficher les prédictions sur les sommets

#show predictedV/2.
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Application
Enumeration

clingo consistance.lp -n 0

Answer: 1

predictedV(appY,down) predictedV(rpsP,up) predictedV(appB,up)

predictedV(rpmC,down) predictedV(arcA,up) predictedV(fnr,down)

Answer: 2

predictedV(appY,down) predictedV(rpsP,up) predictedV(appB,down)

predictedV(rpmC,down) predictedV(arcA,up) predictedV(fnr,down)

SATISFIABLE

Intersection des solutions : ce qui est certainement déduit

clingo consistance.lp ≠≠enum-mode=cautious

Cautious consequences:

predictedV(appY,down) predictedV(rpsP,up) predictedV(rpmC,down)

predictedV(arcA,up) predictedV(fnr,down)

SATISFIABLE

Union des solutions: grouper tout ce qui peut être déduit

./clinfo consistance.lp ≠≠enum-mode=brave

Brave consequences:

predictedV(appY,down) predictedV(rpsP,up) predictedV(appB,up)

predictedV(appB,down) predictedV(rpmC,down) predictedV(arcA,up)

predictedV(fnr,down)

SATISFIABLE
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Extensions
Programme pour trouver une coloration qui contient le plus de signe ”-” possibles ?

poids(up,0).

poids(down,10).

#maximize {T, predictedV(I,S): poids(S,T), predictedV(I,S), vertex(I), signe(S)}.

Concrètement. On recherche tous les modèles optimaux avec

clingo programme.lp ≠≠opt-mode=optN
Solving...

Answer: 1

predictedV(appY,down) predictedV(rpsP,up) predictedV(fnr,down) predictedV(arcA,up) predictedV(rpmC,down)

predictedV(appB,down)

Optimization: -20

Answer: 2

predictedV(appY,down) predictedV(rpsP,up) predictedV(fnr,down) predictedV(arcA,up) predictedV(rpmC,down)

predictedV(appB,up)

Optimization: -30

Answer: 1

predictedV(appY,down) predictedV(rpsP,up) predictedV(fnr,down) predictedV(arcA,up) predictedV(rpmC,down)

predictedV(appB,up)

Optimization: -30

OPTIMUM FOUND

Models : 3

Optimum : yes

Optimization : -30

Lecture de la sortie

Le solveur cherche l’optimum (Answer:1 ... Answer: 2) jusqu’à à trouver la bonne valeur

optimale (-30).

Ensuite, le solveur recommence sa recherche et énumère toutes les solutions dont le score

prend cette valeur optimale (Answer:1 ... OPTIMUM FOUND)
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ANSWER SET PROGRAMMING

High-level model language
- Propositional logics
- Model for negation: everything is false a priori
- Reasoning modes: enumeration, union, intersection of solutions
- Optimisation

Highly performant solving technics
- SAT-based and deductive-DB technics
- Decidable: no infinite loop

Optimisation rule

#maximize{W,atom(X): condition(X),W}. 

Problem statement
& modelling

Solving heuristics
& problem reformulation

Group presentation

Goal of the team

æ Use formal methods to improve
the scalability and robustness
of computational predictions

for models trained from large-scale data

Rennes

Linear constrains atoms

&sum{a1*x1;...;al*xl} <= k

ASP programs never scale…
… until they do scale thanks to specific heuristics

- Repair large-scale interaction graph with branch and bound [KR’10]
- Scale metabolic network gap-filling problem with unsatisfiable core

[LPNMR’13]
- Design experiments with incremental solving [Frontiers’15]
- Implement and benchmark constraints propagators [TPLP’18]



Institut de Recherche en Informatique et 
Systèmes Aléatoires

7. Back to biology & more tricky problems
1. Short historical reminder: from observations to discoveries in life sciences
2. (Identification of) dynamical systems
3. Focus on the metabolic scale.
4. Reasoning over discrete dynamical systems
5. Knowledge representation : introduction to ASP
6. More insights on ASP
7. Back to biology towards more tricky problems
8. Still new issues



Graph-based semantics [Handorf, Ebenhoeh, Sagot, Schaub/Thiele]
A reaction can be activated if all its substrates are 
- either in the growth medium
- or the product of an activated reaction

“and” condition 
checked recursively

A

R2

R4

E

C D

R1

B

BA

R6

H

G

F

R5

Activated Not activated

Solve the gap-filling problem

From dynamics to reasoning: 
caracterize metabolite production

COMING BACK TO METABOLISM



Graph-based semantics [Handorf, Ebenhoeh, Sagot, Schaub/Thiele]
A reaction can be activated if all its substrates are 
- either in the growth medium
- or the product of an activated reaction

“and” condition 
checked recursively

A

R2

R4

E

C D

R1

B

BA

R6

H

G

F

R5

Activated Not activated

scope(M):- seed(M).

scope(M):- product(M,R), reaction(R), scope(M′) : reactant(M′,R).

{reaction(r)}.

scope(M):- seed(M).
scope(M):- product(M,R), reaction(R), scope(M′) : reactant(M′,R).
:- target(T), not scope(T).
#minimize{ reaction(r) }. 

Solve the gap-filling problem

From dynamics to reasoning: 
caracterize metabolite production

COMING BACK TO METABOLISM



APPLICATION…. S. Prigent’s PhD
Now @Inra

E. Siliculosus [Plant Journal’15]
- Flow-based gap-filling:. untractable
- Discrete-based gap-filling solved with ASP (union mode) : 

à 3500 solutions, 50 reactions to check (union reasoning mode).



THE METABOLIC MAP HAD NEW SECRETS

One of the necessary filled reactions could not 
be operated by the algae… but by a bacteria ! 

Biological discovery = inconsistency between predictions and knowledge



?



NEW COMBINATORIAL PROBLEM

Algae

Smallest number of bacteria useful for the algae ?

Hundreds of metabolic maps with 
possible exchanges

Hundreds of bacteriaMicrobiomes:	a	new	playground in	computational biology

• Phenotypes rely on	interactions	and	exchanges	within
microbiota

• Altered phenotypes in	axenic cultures	[Tapia	et	al	2016,	Ridley	
et	al	2012,	Douglas	1992]

• Individual approaches to	understand physiology of	organisms is
considered reductionist [Cavaliere et	al	2017]

2

Background The	rise of	microbiome-based studies

• Spectrum:
• Whole microbiota
• Smaller
communities

• Scale of	analysis:
• Metagenomics data

• Co-occurrence
• Relative	abundance

• From genomic information
• Genome-scale models

?

C. Frioux’s phD.
Now @Inria

CompoundReaction

Genome

R3 R4

D

G

F

E

Enzyme	3 Enzyme	4

Genome

R1

R2

A

D

C

B

Enzyme	2

Enzyme	2

For	each
bacterium

Ectocarpus

A C F

environment

?

Annotated genome

Inference of	reactions

Annotated genome

Inference of	reactions
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Complexity and search space

27

Community selection problem
• Switch from hundreds/thousands of symbionts to 3-4
• Pinpoint a few number of putative cross-feedings among

many possible

Gap-filling complexity: hyperarcs
I Recursivity of the graph-based semantics well-handled in ASP

Size of the search space: exchanges between symbionts
I Impact on ASP grounding

R1A C

B DR2

E FR3

R4

E

D C

R1

AB

R2

A

B

R4

E

D C

R4

E

D C

R1

A

Host

Symb.1 Symb.2 Symb.3

seeds

target

1.62.1081 combinations of 
<10 exchanges

499,177 combinations of
<6 exchanges

Highly combinatorial problems
[Julien-Laferrière et al., 2016] [Eng et al., 2016] [Budinich et al., 2017; Zomorrodi et al., 2014] [Magnúsdóttir et al., 2016]

Gapfilling complexity

Ø depends on the number of hyperarcs

Size of the search space

Ø depends on the number of symbionts

Highly combinatorial optimization problem

Synthetic community problem
- Pick–up reactions in the database made of bacterial GSMs.
- For few bacteria: Steiner graph approach [Sagot team, 2017]

Dra$%
network%

ŐĂƉĨŝůůŝŶŐ�ƚŽŽů%

Targets

Seeds

Targets

Dra$%
network%

Output%

Seeds

candidate%
reac7ons%
database

Dra$%
network%

ŐĂƉĨŝůůŝŶŐ�ƚŽŽů%

Targets

Seeds

Dra$%
network%

Output%

Seeds

candidate%
reac7ons%
database

Gapfilling database: Bacterial GSMs

NEW GAP-FILLING PROBLEM



PROBLEM RESOLUTION

Who problem

- Get rid of boundaries and select all minimal symbiot families
- ASP-based gapfilling with a meta-bacterial GSM as database

How problem

- Sort the selected families according to the number of exchanges
- ASP-based gapfilling with union of compartimentalized GSMs as database.

Curation

- Model prior knowledge / co-culture / cultivable constraints
- Ask your favorite biologist to select the final community

Metabolism & systems biology Advances in gap-filling for metabolic networks Community Selection Conclusion & Perspectives

Our contribution: two-step procedure optimisation problem

28

Heuristic for the community selection problem

1. Who: minimize the size of the mixed-bag community
2. How: minimize the (weighted) exchanges involved
3. A posteriori : analysis/curation of communities (FBA, transports)

Heuristics for the community selection problems, 
à playing with projection and union reasoning modes 

Metabolism & systems biology Advances in gap-filling for metabolic networks Community Selection Conclusion & Perspectives

Our contribution: two-step procedure optimisation problem

28

Heuristic for the community selection problem

1. Who: minimize the size of the mixed-bag community
2. How: minimize the (weighted) exchanges involved
3. A posteriori : analysis/curation of communities (FBA, transports)

C. Frioux’s phD.
Now @Inria



VALIDATION AND BENCHMARKING ON THE HUMAN MICROBIOTE 
Benchmark
- Human model + 773 AGORA bacteria. 46 molecules to produce

Applying the miscoto tool [ECCB/bioinformatics 2018]
- Enumeration : 381 minimal communities of 3 bacteria, 
- Union: 89 bacteria in total

Metabolism & systems biology Advances in gap-filling for metabolic networks Community Selection Conclusion & Perspectives

Host-microbiota application

34

Context of the study

Clustering of bacteria

Each of the 381 communities is composed of
1 Bacteroidetes (/58) + 1 Firmicute or Proteobacteria (/15) + 1 Firmicute or Proteobacteria (/16)

[Swainston et al., 2016] [Magnúsdóttir et al., 2016]

Analysis of solutions (power graphs) Clustering of bacteria
Each of the 381 communities is composed of 

1 Bacteoidetes (/58) + 1 Firmicute or Proteobacteria (/15) + 1 Firmicute or Proteobacteria (/16) 
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Back to biological discovery: Screening of individual metabolic functions
The functionality of individual targets explains the communities

C. Frioux’s phD.
Now @Inria



APPLICATION TO ALGAL METABOLISM

On-going work
• Experimental testing of	predicted communities:

• Ectocarpus siliculosus
• 3	communities and	controls
• Effect on	growth
• Metabolomics,	sequencing

38

Perpectives

Credits:	Bertille	Burgunter-Delamare

Without
microbiome + 3 selected

bacteria among
10 cultivable 
bacteria

The algae grew again… but with strange behaviors … (to be continued)

Preliminary community selection for E. Siliculosus
- 10 cultivable bacteria
- Prediction: 6 equivalent communities of 3 bacteria
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Producibility status of the metabolite
by the alga provided cooperation with

the considered bacterium
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Experimentations

With S. Dittami, Bertille 
Burgunter-Delamare [Frontiers, 2020]



APPLICATION A L’ETUDE D’UNE GRANDE FAMILLE D’ALGUES
Chondrus crispus

Porphyra umbilicalis
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Reconstruction des réseaux métaboliques
De toutes les algues et de toutes les bactéries
(A. Belcour, P. Hamon-Giraud, C. Lucas)

Genome Research 2023

@Corentin Lucas, collaboration M. Stam, G. Markov, S. Dittami, P. Hamon-Giraud, S. Blanquart
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8. Still new issues : discrete-continuous systems
1. Short historical reminder: from observations to discoveries in life sciences
2. (Identification of) dynamical systems
3. Focus on the metabolic scale.
4. Reasoning over discrete dynamical systems
5. Knowledge representation : introduction to ASP
6. More insights on ASP
7. Back to biology towards more tricky problems
8. Still new issues



COMPRENDRE DES CINETIQUES COMPLEXES DU METABOLISME ?
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MODELE SOUS-JACENT : MODELES MULTI-NIVEAUX
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UN PROBLEME D’INFERENCE : RETROUVER LES REGLES DE 
REGULATION A PARTIR DES DONNEES ?
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Domain knowledge Phosphoproteomic data

Si on oublie le métabolisme: décrire la réponse combinatoire d’un modèle 

10

Que faire avec autant de modèles ?

Causes à une telle variabilité ?

Pas assez d’observations
Les boucles ne sont pas apprises (formalisme synchrone + principe de
parsimonie)
Variabilité à l’échelles des cellules uniques ?

æ Prendre en compte les séries temporelles ?

Case-study [mac namara and al; 2014]

Que faire avec autant de modèles ?

Causes à une telle variabilité ?

Pas assez d’observations
Les boucles ne sont pas apprises (formalisme synchrone + principe de
parsimonie)
Variabilité à l’échelles des cellules uniques ?

æ Prendre en compte les séries temporelles ?

Case-study [mac namara and al; 2014]

Genomics (inter-individual data)

Sample mutation RNA-seq

Patient - AP1 =0

Patient 1 SOS AP1 ++

Patient 2 pi3K P38 = 0

Goal. Explain individual data 

Ø Propagation of regulations
among a discrete system

Ø Common hidden mutation

Santiago Videla, Avec T. Schaub, C. Guziolowski, S. Thiele



Reformulating the inference problem

13

Impact of data discretization
on the solutions of the optimization problem

Computing all sub-optimal solutions 
to a combinatorial multi-optimization problem à ASP encoding

Videla, et al, Journal of Theoretical Computer Science, 2015

Ø Local minima
ØNo global 

enumeration
ØNo data noise 



Network identification from two time points

14

Within the search space of 287 models, 
exactly 5306 boolean models explain equivalently
well the 2009 Dream challenge data.

Videla, et al, Journal of Theoretical Computer Science, 2015
Guziolowski et al, Bioinformatics, 2013



Boolean network inference from time-series data

15Paulevé et al, CMSB 2015 & Biosystems 2016

Main limitation: 
ASP is not a model-checker: finite trajectories only.
Ø How to take dynamical traces into account ?

Que faire avec autant de modèles ?

Causes à une telle variabilité ?

Pas assez d’observations
Les boucles ne sont pas apprises (formalisme synchrone + principe de
parsimonie)
Variabilité à l’échelles des cellules uniques ?

æ Prendre en compte les séries temporelles ?

Case-study [mac namara and al; 2014]

Ø Abstraction of logical states with meta-states
Ø A posteriori-filtering with model-checkers

C. Guziolowski, L. Paulevé, M. Ostrowski, T. Schaub



RETOUR AU PROBLEME DU METABOLISME
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TAKE HOME MESSAGE

Life sciences are becoming a data-science…. 
But they cannot be adressed with usual complex system technics.
à Curated and reliable dynamical models are difficult to obtain (Large-scale data, lacks of knowledge

and information)

Our strategy: explore and integrate data with discrete abstractions
- Favor combinatorial optimisation problems to gain in robustness
- Use boolean abstractions of the dynamics (minimal fixed-point)

ASP technologies allow for a scalable reasoning on data and networks 
(Win-win collaboration with your BFF ASP-tech developers)

New discoveries in life science may result rather from inconsistencies between knowledge and data 
(abduction) than from data-science technics.



ANSWER SET PROGRAMMING

High-level model language
- Propositional logics
- Model for negation: everything is false a priori
- Reasoning modes: enumeration, union, intersection of solutions
- Optimisation

Highly performant solving technics
- SAT-based and deductive-DB technics
- Decidable: no infinite loop

Optimisation rule

#maximize{W,atom(X): condition(X),W}. 

Problem statement
& modelling

Solving heuristics
& problem reformulation

Group presentation

Goal of the team

æ Use formal methods to improve
the scalability and robustness
of computational predictions

for models trained from large-scale data

Rennes

Linear constrains atoms

&sum{a1*x1;...;al*xl} <= k

ASP programs never scale…
… until they do scale thanks to specific heuristics

- Repair large-scale interaction graph with branch and bound [KR’10]
- Scale metabolic network gap-filling problem with unsatisfiable core

[LPNMR’13]
- Design experiments with incremental solving [Frontiers’15]
- Implement and benchmark constraints propagators [TPLP’18]



Addressing the data nightmare in life sciences ?
- Machine learning/deep learning approaches : inductive reasoning, correlations
- Biology is also/mainly interested in causalities, knowledge discovery, and hypothesis formulation, 

leading to inconsistencies… and new theories. 
à Produce hypotheses rather than replacing biologists by in silico models

Hypothesis…
- Life sciences = priviledged field to experiment new theories of abductive reasoning applied to large-

scale data ?
- Do no forget dynamical systems behind…

Life sciences and systems biology are a wonderful playing field
- For new dynamical modeling frameworks (competitions…)
- For new knowledge representation and reasoning paradigms

REASONING IN LIFE SCIENCES



PLACE DES ERREURS DANS LES PREDICTIONS

Méthode(s) in silico pour boucher les trous 
dans les cartes

Synthèse de la tyrosine chez E. siliculosus : 
gène absent mais compréhension du du rôle 
bifonctionnel d’une enzyme

On-going work
• Experimental testing of	predicted communities:
• Ectocarpus siliculosus
• 3	communities and	controls
• Effect on	growth
• Metabolomics,	sequencing

38

Perpectives

Credits:	Bertille	Burgunter-Delamare

Sans microbiote Ajout de 3 bactéries 
prédites in silico

Identification de candidats (inexacts) pour faire progresser la connaissance

Voie de synthèse de la coenzyme A : nécessite de la beta-alanine et du pantoate
Ø L’algue sait produire le pantoate… mais n’a pas le gène prédit in silico pour produire la beta-alanine
Ø Ce gène est présent chez une bactérie symbiotique rescapée de la phase d’axénisation à Holobionte !  

(Prigent et al, 2014) 

(Frioux et al, 2018)

(Logiciels: meneco, miscoto, AuReMe, AuCoMe…) 

Condition axénique

(Tapia et al, 2016) (Burgunter-Delamare, 2020)

@L. Delage
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Programmation par ensembles-réponses: un peu de sémantique
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Ensemble-réponse dans le cas de programmes positifs

Programme positif

Un programme positif est constitué d’un ensemble de règles (clauses définies)

A¸˚˙˝
tete

:- B1; B2; . . . Bm¸ ˚˙ ˝
corps

.

où A (la tête de la règle) et les B (le corps) sont des atomes (variables booléennes)

A :- B1; B2; . . . Bm. correspond à la formule ¬B1 ‚ ¬B2 ‚ ¬ ‚ ¬Bm ‚ A

Les programmes positifs sont des clauses disjonctives avec exactement un atome positif.

Ensemble clos d’un programme positif

Un ensemble d’atomes X est clos pour un programme positif P si

pour toute règle r du programme P, corps(r) µ X =∆ tête(r) µ X

C’est un modèle du programme vu comme une formule.

Ensemble-réponse

L’ensemble réponse Cn(P) (answer set) d’un programme positif P est le plus petit ensemble

d’atomes qui soit clos pour P. Il existe et est unique.
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Exemple 1

Vérifier que pour toute règle r , on a bien corps(r) µ X =∆ tête(r) µ X

Programme

a :- b;p;q.

b :- q.

Liste des sous-ensembles d’atomes

{a,b,p,q}, {a,b,p}, {a,b,q}, {a,p,q}, {b,p,q}, {a,b}, {a,p}, {a,q}, {b,p}, {b,q}, {p,q}, {a}, {b}, {p}, {q}, ÿ.

Sous-ensembles clos Question: quels sont-ils ?

{a,b,p,q}, {a,b,p}, {a,b,q}, NONCLOS{a,p,q}, NONCLOS{b,p,q},

{a,b}, {a,p}, NONCLOS{a,q}, NONCLOS{b,p},

{b,q}, NONCLOS{p,q}, {a}, {b}, {p}, NONCLOS{q}, ÿ.

Quel est l’ensemble-réponse du programme ?

L’ensemble-réponse du programme est l’ensemble vide ÿ

æ Le programme ne contient que des implications, et rien n’est ”vrai”.

Tout ce qui n’est pas prouvé par un fait est considéré comme faux!
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Exemple 2

Vérifier que pour toute règle r , on a bien corps(r) µ X =∆ tête(r) µ X

Programme

a :- b;p;q.

b :- q.

q.

Liste des sous-ensembles d’atomes

{a,b,p,q}, {a,b,p}, {a,b,q}, {a,p,q}, {b,p,q}, {a,b}, {a,p}, {a,q}, {b,p}, {b,q}, {p,q}, {a}, {b}, {p}, {q}, ÿ.

Liste des sous-ensembles clos ?

{a,b,p,q}, NONCLOS{a,b,p}, {a,b,q}, NONCLOS{a,p,q}, NONCLOS{b,p,q}, NONCLOS{a,b}, NONCLOS{a,p},

NONCLOS{a,q}, NONCLOS{b,p}, {b,q}, NONCLOS{p,q}, NONCLOS{a}, NONCLOS{b}, NONCLOS{p}, NONCLOS{q},

NONCLOS ÿ.

æ Comme ÿ est contenu dans un corps, q doit être contenu dans tous les sous-ensembles clos.

Quel est l’ensemble-réponse?

L’ensemble réponse du programme est {b,q}
æ On n’a pas gardé p puisqu’on n’a aucune preuve de p.

Les atomes d’un ensemble-réponse d’un programme positif apparaissent dans la tête d’au moins

une règle
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Programmes avec une négation ?
Programme ”quelconque”

Un programme est constitué de manière plus générale d’un ensemble de règles

r: A¸˚˙˝
tete

:-B1; B2; . . . Bm¸ ˚˙ ˝
corps+(r)

not Bm+1; not Bm+2; . . . not Bm+n¸ ˚˙ ˝
corps≠(r)

.

Réduit par rapport à un ensemble

Le réduit d’un programme par rapport à un ensemble d’atomes X est l’ensemble des règles de la

forme

r: tête(r) :- corps
+

(r). pour tout règle r telle que corps
≠

(r) fl X = ÿ.

Identification

On choisit un sous-ensemble d’atomes X

On ne garde que les règles r : A :- B1; B2; . . . Bm pour lesquelles aucun des

Bm+1, Bm+2, . . . Bm+n n’appartiennent à X .

Exemple a :- b; not q. b:- p; q. p.

Exercice: calculer le réduit du programme par rapport à { q }
b:- p; q.

p.

Exercice: calculer le réduit du programme par rapport à { a }
a :- b.

b:- p; q.

p.
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”Not”: ensemble-réponse

Ensemble-réponse

Un ensemble réponse (modèle stable) d’un programme P est un sous-ensemble X d’atomes tel que

X est clos pour le programme obtenu comme réduit de P par rapport à X .

X est stable: X est égal à l’ensemble-réponse de son programme réduit.

X est minimal pour l’inclusion parmi tous les ensembles clos et stables.

Remarque

Il faut d’abord réduire le programme par rapport à X et ensuite vérifier que ce qu’on obtient

est clos vis à vis de X .

Il peut y en avoir 0, 1 ou plusieurs.

Contenu d’un ensemble-réponse

Un modèle contient l’atome d’une tête de règle

si la règle est un fait (règle réduite à une tête) après en avoir enlevé les littéraux négatifs qui

ne sont pas dans le modèle

ou si tous les littéraux positifs du corps sont dans le modèle et aucun des littéraux négatifs.
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Exemple 1
p:- p. q:- not p.

Enumérer les sous-ensembles X d’atomes.

{p,q}, {p}, {q}, ÿ.

Pour chacun, calculer le réduit.

{p,q}. Réduit: ? p:-p.

{p}. Réduit: ? p:-p.

{q}. Réduit: ? p:-p. q.

ÿ. Réduit: ? p:-p. q.

Pour chaque réduit, calculer l’ensemble clos minimal

{p,q}. Réduit: p:-p. . Ensemble clos minimal? ÿ

{p}. Réduit: p:-p. Ensemble clos minimal? ÿ

{q}. Réduit: p:-p. q. Ensemble clos minimal? {q}

ÿ. Réduit: p:-p. q. Ensemble clos minimal? {q}

Garder les clos stables minimaux

Ensembles-réponses ? {q}
(c’est le seul ensemble qui est égal à l’ensemble-réponse de son réduit.)
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Exemple 2
p:- not q. q:- not p.

Enumérer les sous-ensembles X d’atomes.

{p,q}, {p}, {q}, ÿ.

Pour chacun, calculer le réduit.

{p,q}. Réduit: ?æ ÿ
{p}. Réduit: ? æ p.

{q}. Réduit: ? æ q.

ÿ. Réduit: ? æ p. q.

Pour chaque réduit, calculer l’ensemble clos minimal

{p,q}. Réduit: programme vide . Ensemble clos minimal? rien

{p}. Réduit: p. Ensemble clos minimal? {p}

{q}. Réduit: q. Ensemble clos minimal? {q}

ÿ. Réduit: p. q. Ensemble clos minimal? {p,q}

Garder les clos minimaux

Ensembles-réponses ? {p}, {q}
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Exemple 3
p:- not p.

Enumérer les sous-ensembles X d’atomes.

{p}, ÿ.

Pour chacun, calculer le réduit.

{p,q}. æ ÿ
ÿ. æ p.

Pour chaque réduit, calculer l’ensemble clos minimal

{p,q}. Réduit: programme vide . Ensemble clos minimal? rien

ÿ. Réduit: p. Ensemble clos minimal? {p}

Garder les clos minimaux

Ensembles-réponses ? Aucun: il n’y a pas d’ensemble stable !

A retenir

Un ensemble réponse contient des atomes se trouvant dans une tête de règle du programme.

Tout élément d’un ensemble réponse est supporté par une règle.

Logique non monotone Rajouter des faits à une théorie peut faire réduire l’ensemble de

conclusions.
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