
HAL Id: dumas-01631009
https://dumas.ccsd.cnrs.fr/dumas-01631009

Submitted on 8 Nov 2017

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Combinaisons de modélisations en réseaux pour la
réinterprétation des règles d’assemblages du microbiome

végétal
Victoria Potdevin

To cite this version:
Victoria Potdevin. Combinaisons de modélisations en réseaux pour la réinterprétation des règles
d’assemblages du microbiome végétal . Ecologie, Environnement. 2017. �dumas-01631009�

https://dumas.ccsd.cnrs.fr/dumas-01631009
https://hal.archives-ouvertes.fr


 

 

Combinaisons de modélisations en réseaux 
pour la réinterprétation des règles 

d’assemblages du microbiome végétal. 
 

Par : Victoria Potdevin 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

Maîtres de stage : 

• Philippe Vandenkoornhuyse 

• Anne Siegel 

• Marie Chevallier 

Soutenu à Rennes, le 19 juin 2017.            

                   

 

Devant le jury composé de :  

Président : Cédric Wolf 

 

Enseignant référent : Frédéric Hamelin 

 

 

Autres membres du jury : 

Nicolas Parisey (rapporteur) 

Solenn Stoeckel (rapporteur) 

Les analyses et les conclusions de ce travail d'étudiant n'engagent que la responsabilité de son auteur et non celle d’AGROCAMPUS 
OUEST 

Ce document est soumis aux conditions d’utilisation  
«Paternité-Pas d'Utilisation Commerciale-Pas de Modification 4.0 France»  
disponible  en  ligne http://creativecommons.org/licenses/by-nc-
nd/4.0/deed.fr 

 

AGROCAMPUS 
OUEST 

CFR Angers

CFR Rennes
   

Année universitaire : 2016-2017 

 

Spécialité : 

Modélisation en Ecologie (MODE) 

 

Mémoire de fin d’études 
d’Ingénieur de l’Institut Supérieur des Sciences agronomiques, 
agroalimentaires, horticoles et du paysage

de Master de l’Institut Supérieur des Sciences agronomiques, 
agroalimentaires, horticoles et du paysage

d'un autre établissement (étudiant arrivé en M2)  

http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.fr
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.fr
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.fr
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.fr


 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

« Je crois que l’avenir de l’humanité est dans le progrès de la raison par la science » 

Le Docteur Pascal ; Émile Zola (1983) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

En hommage à Marie Bernard, partie trop tôt. 

  



 

Remerciements 

 

Parce que chacun de vous avez, de près ou de moins près, participé au bon (extra!) déroulement de mon stage, je 

tiens à commencer mon rapport en vous remerciant. 

 Je dois te remercier Philippe Vandenkoornhuyse en tout premier, car c’est toi qui m’a permis de réaliser ce stage, et 

qui a su intégrer mon projet à la dynamique de l’équipe. Toujours disponible, tu as été mon guide ! Tu m’as aussi appris à 

goûter le vin, ce qui est particulièrement original et donne encore plus de saveur à mon nom de famille ! 

Marie Chevallier, je ne sais comment te remercier car tu as toujours été là pour me soutenir. En plus d’un aide 

technique, tu as su m’écouter et répondre à l’ensemble de mes interrogations sur le projet. Tu es douée d’une très grande 

pédagogie et sans toi, mon stage aurait une bien pâle couleur ! 

Je ne peux aussi commencer ce rapport sans te remercier Anne Siegel, car ton encadrement régulier m’a aidé à 

m’organiser, et tu as toujours su m’aider à prioriser les objectifs. Tu m’as aussi fait découvrir l’IRISA et ses équipes, tou jours à 

la pointe de l’innovation. 

Je vous remercie tous les trois, aussi pour m’avoir permis de participer à trois événements : 

    → une formation de qualité dans l’environnement fascinant de Roscoff, sur la reconstruction métabolique. Je remercie au 

passage non seulement Marie et Anne mais aussi Camille Trottier, Meziane Aite, Clémence Frioux ainsi que Jeanne Got, la reine 

du bash Linux (et son bébé qui était déjà là, bien caché) ! 

    → une enrichissante journée Gen2Bio à Nantes avec Philippe, Marie et ma complice Philomène, durant laquelle Damien 

Eveillard présentait, lui qui m’a donné plusieurs outils et une aide certaine sur la modélisation en réseaux. 

    → trois jours for-mi-da-bles à Paris au MNHN pour le Symposium international sur l’Holobionte, durant lequel j’ai eu 

l’occasion de découvrir les dernières avancées scientifiques concernant mon sujet d’étude, de rencontrer les plus « grands » 

dans ce domaine et même de manger à la table de Eugène Rosenberg, Kevin Theis, Paul Schulze-Lefert et Stéphane Hacquard 

en compagnie de Philippe, Marie, Nathan et Philomène! Mes félicitations encore à Nathan Vannier, qui a reçu l’approbation 

divine de Pr. Rosenberg pour sa superbe présentation sur le concept de « méta-holobionte ». Merci Nathan, pour toutes tes 

aides techniques sur mon projet et ton humour! 

L’intégralité des analyses que j’ai réalisé a été permise grâce à la collaboration avec le Max-Planck Institute (Cologne, 

Allemagne), depuis lequel Ruben Garrido-Oter m’a transmis ses données de thèse avec l’appui de Stéphane Hacquard et de 

Paul Schulze-Lefert. Danke schön, Sie schaukeln! 

Je remercie l’intégralité de l’équipe Dynamo pour tous les bons moments passés, autour d’un café ou d’un verre, et en 

particulier je n’oublie pas Alix Mas et Lorine Béthencourt qui m’ont aussi beaucoup appris ! 

Je me permets de faire un petit tour de mes camarades stagiaires, qui ont aussi beaucoup marqué mon expérience, 

mes camarades de modélisation Philippe Le Noach et Célia Bodin, ma camarade agronome Philomène Brunellière mais aussi 

dans mon bureau, Inès mon soleil ivoirien, Cédric, Claire, Solène, Kyllian, Virginie et Yamina! 



Table des matières 
 

I) Introduction 
 

p. 1 

II) Matériel, méthodes et stratégie d’étude p. 3 

a) Les données d’étude p. 3 

b) Les techniques mobilisées et évaluation des mesures p. 4 

i) Normalisation de la table d’abondance par downsampling p. 4 

ii) Mise en évidence d’interactions potentielles entre OTUs par 

modélisation en réseaux 

p. 4 

1) Construction d’un réseau de co-occurrences p. 4 

2) Analyses basées sur les similarités entre OTUs p. 5 

3) Interactions potentielles mises en évidence par la matrice de 

précision 

p. 7 

iii) Analyse de complétion métabolique entre OTUs: modélisation d’un 

méta-réseau métabolique 
 

p. 8 

III) Résultats p. 10 

a) La richesse fonctionnelle des communautés établies n’est pas 

maximale 

p. 10 

b) Modélisation en réseaux des interactions potentielles entre OTUs p. 12 

c)  Analyse de la complétion métabolique entre OTUs p. 13 

i) Choix d’un sous-réseau jouet p. 13 

ii) Approche globale p. 14 

iii) Approche ciblée: analyse de la production de phytohormones p. 15 

d) Elaboration d’une stratégie pour la modélisation de type “systems 

ecology” 

p. 15 

 

IV) Discussion 
p. 17 

a) Rétrospection sur les données d’étude p. 17 

b) Rétrospection sur la démarche et les résultats p. 18 

i) Les possibles raisons d’une richesse fonctionnelle plus faible  p. 18 

1) La nature de l’annotation, un élément crucial p. 18 

2) La plante, un censeur potentiel p. 19 

3) La spécialisation de niche reste à explorer p. 19 

ii) Combinaison des approches en réseaux dans le contexte de 

l'émergence d’une ‘systems ecology’  

p. 20 

1) Un choix impératif parmi les multiples réseaux 

d’interactions potentielles entre OTUs. 

p. 20 

2) Retours sur les résultats de la combinaison et appréciation de 

l’efficacité et de l’aspect innovant de la méthode 

p. 20 

iii) Un pipeline modulable, orientable vers une démarche d’optimisation 

théorique du microbiome 

p. 21 

c) Trois perspectives envisagées p. 22 

i) Intégrer la dimension spatiale p. 22 

ii) Intégrer la dimension temporelle p. 22 

iii) Moduler les conditions environnementales 
 

p. 23 

V) Conclusion  p. 23 

 
 

 



*Glossaire 
 

 

Benchmark :   Anglicisme. Test de performance. 

Bootstrap :   Méthode statistique basée sur un grand nombre de simulations 

aléatoires. 

Endosphère :   Région définie comme l’ensemble des tissus internes à la plante. 

Gnotobiotique :  Du grec γνωτός gnôtós connu et βίος bíos vie. 

Se dit d'un organisme dont le microbiote est parfaitement connu et contrôlé 

ou d’un environnement entièrement fermé, au sein duquel tous les 

organismes sont identifiés.  

Holobionte:  Ensemble d’un hôte et de son microbiote. 

Hologénome:  Ensemble du génome de l’hôte et de son microbiome. 

Microbiome :   Réunion des génomes du microbiote de l’hôte. 

Microbiote :   Ensemble des communautés microbiennes associées à un hôte. 

Neighbour joining :  Méthode de regroupement agglomérante itérative qui consiste à joindre  

le couple de variables ayant la plus forte similarité, considérer ce couple 

comme une nouvelle variable et recommencer l’opération jusqu’à ce que 

tous les noeuds du réseau soient liés. 

Omique:  Néologisme. De l’anglais “Omics”. 

Se dit de nouvelles technologies permettant une caractérisation globale et 

la quantification de certaines molécules qui interviennent sur la structure, 

le fonctionnement et la dynamique d’un organisme. 

Les « omiques » les plus connus sont la génomique, la protéomique, la 

transcriptomique et la métabolomique. 

O.R.F. :   De l’anglais ’Open Reading Frame’. Cadre de lecture ouvert ; 

séquence ADN délimitée par un codon START et un codon STOP 

susceptible d’encoder de l’ARN. 

Phyllosphère :  Surface aérienne de la plante. 

Rhizosphère :   Région du sol influencé par les racines de la plante notamment par  

rhizodéposition d’exsudats, du mucilage et de cellules mortes. 

 
 

  



Abréviations: 
 

 

AuReMe :  AUtomatic REconstruction of MEtabolic models (Aite et al., in prep.) 

ASP :    Answer Set Programming 

BiGG :   BIochemical Genetic and Genomic (King et al., 2016) 

BLAST :   Basic Local Alignment Search Tool 

BQH :    Black Queen Hypothesis ; Hypothèse de la Reine Noire 

(Morris et al., 2012) 

CFU :    Colony Forming Unit 

COG :    Cluster of Orthologous Groups of proteins (Tatusov et al., 2000) 

KeGG :  Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (Kanehisa & Goto, 2000) 

FBA :   Flux Balance Analysis 

FVA :   Flux Value Analysis 

LASSO:  Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (Tibshirani, 1996) 

SIBL :    Sequence Indexed Bacterial Library (Bai et al., 2015) 

MALDI-TOF :  Matrix Assisted Laser Desorption Ionisation 

Time-Of-Flight mass spectrometer 

MAMPs :  Microbe-Associated Molecular Patterns (Mackey & McFall, 2006) 

NCBI :   National Center for Biotechnology Information (U.S.A.) 

ORFs :   Open Reading Frames* 

OTU :   Operational Taxonomic Unit (Sokal & Sneath, 1963) 

PADMeT :  Python library for hAndling metaData of METabolism 

(Aite et al., in prep.) 

PAMGO :  Plant-Associated Microbe Gene Ontology (Torto-Alalibo et al., 2009) 

PGDB :   Pathway-Genome DataBase 

SIG :    Système d’Information Géographique 

SparCC :  SPARse Correlation for Compositional data (Friedman et Alm, 2012) 

SPIEC-EASI :  SParse InversE Covariance Estimation 

for Ecological Association Inference (Kurtz et al., 2015) 

WCNA :   Weighted Correlation Network Analysis 
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I) Introduction: 

 

Les nombreuses avancées technologiques et l’accumulation récente de données de 

séquençage haut-débit dans les domaines de la génomique ont permis la réunion de deux 

domaines scientifiques à l’origine distincts: la génétique et l’écologie. Jizhong Zhou (2004) 

redéfinit le terme de ‘génomique écologique’ et y inclut l’ensemble des études qui visent à la 

compréhension génomique des bases moléculaires et des mécanismes pour déterminer la 

composition, la structure et les fonctions d’un système écologique dynamique dans le contexte 

de l’écologie. On peut alors différencier différents niveaux d’intérêt, la génomique des 

populations, la génomique des communautés et la génomique écosystémique.  

Dans le cadre de la génomique des communautés, le microbiome* végétal constitue un 

support de recherche intéressant d’un point de vue agronomique, écologique et évolutif en ce 

sens qu’il est un déterminant clef de la santé et de la productivité d’une plante, responsable au 

moins en partie de la valeur sélective (id. fitness) de son hôte (Vandenkoornhuyse et al., 2015). 

Il est ainsi qualifié de « deuxième génome » de la plante (Berendsen et al., 2012). En effet, il a 

récemment été découvert une diversité abondante de bactéries, archaea et champignons qui 

colonisent les plantes (Bai et al., Nature 2015) et forme le microbiote* végétal. 

Toutes les bactéries, et plus largement tous les micro-organismes, en association 

symbiotique avec un hôte, élaborent des stratégies similaires. Que ce soit adhérer physiquement 

en premier lieu à la surface ou ensuite pénétrer dans les tissus de l’hôte, elles doivent passer le 

filtre des défenses de la plante et acquérir des nutriments de son hôte tout en réalisant des 

fonctions qui leur sont propres (e.g. multiplication). En pratique, tous les tissus d’une plante hôte 

(à l’exception des apex) hébergent des micro-organismes. Un découpage classique est de 

distinguer celles de la rhizosphère*, de la phyllosphère* et de l’endosphère*. Il a été estimé que 

plus de dix mille espèces de micro-organismes interviennent seulement au niveau de la 

rhizosphère de la plante. C’est cette région qui en héberge le plus, ce qui correspond parfois 

jusqu’à 1011 bactéries par gramme de sol rhizosphérique. Ce nombre est fortement réduit dans 

l’endosphère, la plante exerçant un rôle de filtre environnemental. Le microbiome végétal permet 

à la plante de tamponner les contraintes environnementales auxquelles elle fait face, le 

recrutement actif d’un micro-organisme particulier par la plante permettant le recrutement des 

fonctions qui lui sont associées (Vandenkoornhuyse et al., 2015).  

Les bactéries endophytes, moins diverses et moins nombreuses sont considérées comme 

un sous-groupe particulier de bactéries rhizosphériques (Compant et al., 2010). Ces bactéries 

capables d’adhérer et de coloniser les tissus de la plante hôte, possèdent un arsenal moléculaire 

particulier reconnu par le système immunitaire de la plante (MAMPs: Microbe-Associated 

Molecular Patterns) (Monteiro et al., 2012). La production d’analogues d’hormones végétales 

par des micro-organismes du microbiome qui permet de manipuler le phénotype de la plante hôte 

a été rapportée de manière récurrente (Ghosh et al., 2015; Gutierrez-Manero et al., 2001; Glick, 

2005). La plante, en retour, influe sur les communautés bactériennes qui lui sont liées notamment 
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par la production de composés antibiotiques tel que des terpènes, des phénols ou des alcaloïdes. 

Certaines familles végétales comme les brassicacées dont fait partie Arabidopsis thaliana, 

produisent des glucosinolates qui ‘conditionnent’ les communautés microbiennes associées aux 

racines (Bressan et al., 2009).  

On appelle holobionte l’ensemble de l’hôte et de ses micro-organismess, et hologénome 

l’ensemble des génomes de l’holobionte*. Émise par Zilber-Rosenberg et Rosenberg (2008), la 

théorie hologénomique de l’évolution considère l’hologénome* comme unité de sélection. De 

fait, le microbiome est plus réactif (évolutivement parlant) que le génome eucaryote de l’hôte. 

La capacité d’amplification rapide et un potentiel réactionnel important pour faire face à une 

contrainte environnementale, facilite l’acclimatation et l’adaptation de l’hôte. En ce sens, il 

influence significativement des traits de la plante importants vis-à-vis de sa valeur sélective (i.e. 

fitness).  

L’observation d’une richesse spécifique élevée dans le microbiome endophyte des 

plantes ne s’accorde pas en théorie au principe d’exclusion compétitive (Hardin, 1960 ; Levin, 

1970). En effet, on peut supposer l’habitat endophyte racinaire comme un environnement peu 

hétérogène qui contiendrait un nombre limité de niches. Cette complexité théoriquement 

inattendu du microbiote peut s’expliquer soit i) par un contrôle de la plante, par le système 

immunitaire ou par allocation dirigée des ressources, ii) par des mécanismes encore inconnus 

qui limiteraient ces phénomènes d’exclusion, iii) de manière plus vraisemblable, par des 

phénomènes “d'auto-organisation” pouvant s’expliquer par exemple par un phénomène de 

complémentarité métabolique (complémentarité fonctionnelle) ou encore par une trajectoire 

d'évolution réductive de type “Black Queen Hypothesis”. Cette trajectoire s’interprète comme un 

échappement à la compétition par une évolution vers une relation de dépendance par réduction 

de génome (Mas et al., 2016). Ces hypothèses offrent de nouvelles perspectives de 

compréhension des règles d’assemblage qui détermine la composition du microbiome 

endophyte. En conséquence de l’évolution de dépendance, un possible phénomène d’auto-

organisation est attendu. Plus généralement, l’hypothèse que les communautés microbiennes 

endophytes s’assemblent par “auto-organisation” de sorte à optimiser les fonctions biologiques 

associées semble parcimonieuse. Pouvons-nous alors expliquer les règles d’assemblage des 

communautés bactériennes du microbiote d’A. thaliana, à partir de données omiques*?  

Pour tester ces hypothèses, deux approches de modélisation sont développées. La 

première consiste à construire réseaux de communautés à partir d’une table de contingence pour 

détecter des interactions clés. La seconde est fonctionnelle et est basée sur l’inférence 

d’interactions à partir de données omiques. Cela implique la mobilisation de stratégies 

innovantes par delà les approches actuelles de la biologie des systèmes. En effet, les niveaux 

d’organisation écologiques imposent le développement du concept émergent de ‘systems 

ecology’ correspondant à l’extension des théories appliquées à la biologie des systèmes (systems 

biology).  
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 Afin de tester ces hypothèses et le travail exploratoire associé, l’analyse de données 

produites dans une approche expérimentale gnotobiotique* a été envisagée. En s’appuyant sur 

des inoculations de bactéries connues (séquencées) isolées du microbiote naturel d’A. thaliana, 

on observe les communautés endophytes après un temps de latence. Nous cherchons à 

comprendre les processus sous-jacents à l’assemblage des communautés du microbiome végétal. 

Puis, nous initierons une stratégie d’analyse mobilisable pour l’étude d’autres microbiotes et 

potentiellement pour des travaux de métagénomique. En vue de rendre compte de ce projet, nous 

présenterons dans un premier temps les données sur lesquelles nous avons basé ce travail, ainsi 

que nos choix techniques et le développement de méthodologies. Dans un second temps, nous 

étudierons les résultats obtenus, que ce soit en termes d’analyse ou de modélisation. Enfin, nous 

tâcherons d’apporter un oeil critique à ces résultats et pourrons ouvrir la discussion vers des 

perspectives de travail. 

 

II) Matériel, méthodes et stratégie d’étude  

 

Le travail est réalisé dans le cadre d’une collaboration internationale engagée avec le Max 

Planck Institute de Cologne. Toutes les données ont été produites par ce partenaire. Le jeu de 

données utilisé, décrit ci-dessous, a fait l’objet d’une première publication (Bai et al., 2015) et 

est partiellement disponible en ligne sur le site www.at-sphere.com qui recense les données 

publiques du projet et sur celui du NCBI.  

  

a) Les données d’étude  

A l’aide de trois techniques de mise en culture sur agar, 7943 colonies bactériennes ont 

été isolées de plants sains d’A. thaliana et conservées en banque (SIBL – Sequence Indexed 

Bacterial Library) par plusieurs laboratoires européens dont le Max Planck Institute de Cologne 

en Allemagne qui s’est chargé des échantillons racinaires. Les 432 isolats les plus abondants 

(206 issus de feuilles, 194 de racines et 32 de la rhizosphère) ont été soumis à un séquençage 

intégral de haute-qualité de leur génome afin d’être en mesure de déterminer leurs capacités 

fonctionnelles. Ces séquençages effectués grâce au système Illumina HiSeq 2500, ont été 

complétés par des séquençages de leur protéome par spectrométrie de masse avec la technologie 

MALDI-TOF. La collaboration avec le Max Planck Institute confère un accès NCBI aux 194 

génomes (fichiers GenBank .gbff) et protéomes (fichiers FASTA .faa) de microbiotes racinaires 

entre autres données. 

La caractérisation phylogénétique de ces génomes a confirmé que ces isolats (CFUs) 

couvrent une vaste gamme taxonomique, appartenant à trente-cinq familles bactériennes 

différentes et réparties sur cinq phyla. Un séquençage indépendant de l’ARNr 16S a permis 

d’obtenir un tableau de références croisées entre ces isolats et les OTUs correspondants. On 

possède ainsi l’information taxonomique jusqu’au genre pour tous les OTUs. 
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L’ensemble des 432 isolats les plus abondants (n.b. une communauté synthétique 

SynCom) a été inoculé en mélange par pulvérisation sur des plants d’A. thaliana aseptiques 

jeunes de trois semaines après germination. C’est le système “flowpots”. Quatre semaines plus 

tard, les racines et les feuilles subissent un séquençage après amplification des ARNr 16S afin 

d’obtenir une table d’abondance en OTUs. Nous avons accès aux données relatives à 72 

échantillons “RSclay”. Ils correspondent aux racines et aux feuilles lavées trois fois avec une 

solution à 10 mM de chlorure de magnésium (MgCl2) afin de ne garder que les bactéries 

endophytes. 

L’accès à l’information fonctionnelle se fait ici par homologie en alignant (i.e. avec 

BLAST) nos gènes potentiels, ou phase de lectures ouvertes (id. ORFs*) à des gènes dont les 

fonctions biologiques sont déjà connues. De nombreuses bases de données spécifiques au 

métabolisme cellulaire ont été déployées, comme BiGG (BIochemical Genetic and Genomic, 

King et al., 2016), KeGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes, Kanehisa & Goto, 2000) 

ou MetaCyc (Caspi et al., 2014). Elles permettent une description fine de grandes familles 

d’organismes, entre autres à l’échelle des réactions métaboliques. Ces bases de données sont 

néanmoins plus ou moins précises et adaptées à certains types d’organismes ou questions 

biologiques particulières. MetaCyc est, par exemple, plus vaste et riche en réactions et voies 

métaboliques que KeGG, qui quant à elle comporte davantage de métabolites et davantage 

validée par les experts (Altman et al., 2013). Une première annotation KeGG des génomes 

séquencés, sur laquelle nous basons notre analyse, a été effectuée et était disponible en janvier 

2017 (Bai et al., 2015).  

 

b) Les techniques mobilisées et évaluation des mesures 

Des scripts Python ont été développés, préalablement aux étapes suivantes, afin de 

reformater les données d’abondances et d’annotations fournies en matrices utilisables par R. Pour 

cela, l’extension numpy (Walt et al., 2011) a été employée.  

i) Normalisation de la table d’abondance par downsampling 

 L’effort de séquençage sur les échantillons de table d’abondance en OTUs varie de 2169 

à 166522 reads. Les échantillons ayant une plus grande profondeur de séquençage ont de fait, 

une meilleure richesse en OTUs puisque les espèces les moins abondantes sont mieux détectées. 

En conséquence, on normalise l’effort de séquençage pour tous les échantillons par ré-

échantillonnage aléatoire sans remise à 2169 reads.  

 

ii) Mise en évidence d’interactions potentielles entre OTUs par modélisation en 

réseaux 

1) Construction d’un réseau de co-occurrences 

La construction de matrices de co-occurrences permet de modéliser la coexistence entre 

organismes. Pour construire les matrices de co-occurrences à partir des tables de contingence, 
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nous avons développé un script R et avons adapté nos outils en fonction de la question 

biologique. A un élément ligne (e.g. OTU), elle associe le nombre de fois où il est présent 

simultanément avec un élément colonne (e.g. autre OTU). Les éléments colonnes peuvent être 

les mêmes que les éléments lignes ce qui crée des matrices symétriques. Les matrices de co-

occurrences permettent parfois de retrouver les règles d’assemblage des communautés 

(Diamond, 1975). Les processus stochastiques qui relèvent de la théorie neutre de l’évolution 

(Hubbell, 2001) sont quant à eux, des sources d’erreurs aux différentes analyses en réseau 

explicitées ici. Un réseau non orienté est alors obtenu: les noeuds du réseaux étant les OTUs, et 

les arêtes correspondant aux liens de co-occurrence (i.e. deux noeuds sont reliés par une arête 

s’ils co-occurrent).  

 

2) Analyses basées sur les similarités entre OTUs 

Différentes mesures de similarités existent sur des données d’abondance ou des données 

binaires. Celles étudiées en premier lieu sont indexées dans le Tableau 1 ci-dessous. 

 

Tableau 1: Liste des mesures de (dis)similarité explorées en premier lieu, ainsi que leur formule 

mathématique, le package R employé, leur intervalle de définition et la matrice sur laquelle ont 

été opérées ces mesures. x1 et x2 sont les abondances respectives des OTUs 1 et 2 dans 

l’échantillon g parmis un total de P échantillons.  

 Formule Package R 

Intervalle 

de 

définition 

Matrice 

d’origine 

Coefficient de 

corrélation de 

Pearson 

𝑟(𝑥1, 𝑥2) =
𝐶𝑜𝑣(𝑥1, 𝑥2)

𝜎𝑥1
∗  𝜎𝑥2

 stats [-1 ;1] Abondance 

Coefficient de 

corrélation de 

Spearman 

𝜌(𝑥1, 𝑥2)

=

6 ∗  ∑ (𝑟𝑎𝑛𝑔(𝑥1𝑔
) − 𝑟𝑎𝑛𝑔(𝑥2

𝑔
))2𝑃

𝑔=1

𝑃3 − 𝑃
 

stats [-1 ;1] Abondance 

Distance 

euclidienne 
𝑑𝑒(𝑥1, 𝑥2) = √∑(𝑥1𝑔 − 𝑥2

𝑔
)2

𝑃

𝑔=1

2

 vegan1 [0 ;+∞[ Abondance 

Distance de 

Canberra 
𝑑𝑐(𝑥1, 𝑥2) = ∑

|𝑥1𝑔| − |𝑥2𝑔|

|𝑥1𝑔  + 𝑥2𝑔|

𝑃

𝑔=1

 vegan1 [0 ;+∞[ Abondance 

Distance de 

Manhattan 
𝑑𝑚(𝑥1, 𝑥2) = ∑ |𝑥1𝑔 − 𝑥2𝑔|

𝑃

𝑔=1

 vegan1 [0 ;+∞[ Abondance 

Indice de Dice-

Sorensen 
𝑠(𝑥1, 𝑥2) =

2 ∗ 𝑛𝑥1>0 & 𝑥2>0 

𝑛𝑥1>0  + 𝑛𝑥2>0 
 ade42 [0 ; 1] Présence 
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1 Orksanen et al., 2007 
2 Dray et al., 2007 

 

En premier lieu, les indices de corrélation de Pearson et de Spearman sont biaisés par 

nature, étant donné qu’ils concernent ici des données de composition. En effet, le nombre de 

reads est le même par échantillon, ce qui peut créer des corrélations artéfacts. Pearson avertissait 

en 1896 des risques liés à une mauvaise interprétation des corrélations entre ratios dont les 

numérateurs et les dénominateurs contiennent une ou des partie(s) commune(s). De plus, ces 

mesures sont aussi biaisées en ce sens qu’elles considèrent deux absences simultanées comme 

source de corrélation. Ceci n’a pas de sens biologique à l’échelle de l’OTU (contrairement 

éventuellement à celle de l’isolat), d’autant plus qu’un OTU est considéré comme absent à partir 

du moment où il n’est pas suffisamment abondant pour être détecté avec la profondeur de 

séquençage. 

Conscients de ces limites lorsqu’il s’agit de données d’abondances obtenues par 

séquençage, Friedman et Alm (2012) ont développé la méthode SparCC (SPARse Correlation 

for Compositional data) qui utilise la corrélation de Pearson sur les données préalablement 

transformées logarithmiquement. Cette méthode est une mise en pratique de la suggestion 

mathématique de Aitchison (1981). Elle peut être employée sous l’hypothèse que le nombre 

d’OTUs est important et que le réseau est peu dense (sparse). Elle repose sur l’étude de la variable 

𝑡𝑖𝑗 définie telle que 𝑡𝑖𝑗 = 𝑉𝑎𝑟 [𝑙𝑜𝑔
𝑥𝑖

𝑥𝑗
] = 𝜔𝑖² + 𝜔𝑗² − 2𝜌𝑖𝑗𝜔𝑖𝜔𝑗, avec 𝜔𝑖²et 𝜔𝑗²les variances 

réciproques des abondances en base log des OTUs i et j. On peut donc interpréter cette variable 

de telle sorte que 𝑡𝑖𝑗 < 𝜔𝑖² + 𝜔𝑗² correspond à une corrélation positive et 𝑡𝑖𝑗 > 𝜔𝑖² + 𝜔𝑗² 

correspond à une corrélation négative. L’estimation de ces variances et des corrélations est 

permise sous l’hypothèse que la majorité des abondances des OTUs sont non corrélées donc 

SparCC n’est censé révéler que les interactions potentielles les plus fortes. De plus, SparCC 

inclut une méthode bayésienne (i.e. basée sur les probabilités conditionnelles) pour éviter de 

recourir à du downsampling et ainsi éliminer les OTUs les plus rares (cf. Partie II-b-i). 

Cependant, comme l’étude est déjà basée sur les OTUs les plus abondants, il a été préféré de 

maintenir le downsampling par souci de comparaison et d’interprétation des données. La sortie 

de SparCC est une matrice de corrélation qualifiée de “robuste”. 

L’intégralité des mesures exprimées précédemment sont définies sur un intervalle de 

définition, sur lequel elles sont continues. De façon à transformer cette information en réseau de 

corrélation, qui la simplifie, il est nécessaire de définir un seuil à partir duquel les deux OTUs 

Indice de 

dissimilarité de 

Bray-Curtis 

𝐵𝐶(𝑥1, 𝑥2)

= 1 −
2 ∗ ∑ min (𝑥1𝑔, 𝑥2𝑔)𝑃

𝑔=1

∑ 𝑥1𝑔 + 𝑥2𝑔
𝑃
𝑔=1

 
vegan1 [0 ; 1] Abondance 

Indice de 

Jaccard 
𝑗(𝑥1, 𝑥2) =

𝑛𝑥1>0 & 𝑥2>0 

𝑛𝑥1>0 | 𝑥2>0
 vegan1 [0 ; 1] Présence 
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sont considérés significativement similaires ou significativement dissimilaires. Cela revient à 

faire de l’analyse de corrélation pondérée en réseau (WCNA). 

Pour chacune des mesures obtenues, aucune n’avait de distribution singulière. Pour 

pallier à cela, deux méthodes ont été envisagées: 

- ne considérer pour chaque OTU que l’OTU avec lequel il est le plus similaire et celui 

avec lequel il est le moins similaire; 

- ne retenir que les 5% ayant les plus forts et les 5% ayant les plus faibles indices de 

similarité. 

La première méthode suppose que tous les OTUs soient connectés, ce qui maximise la perte 

d’information liée à la mesure. Pour éviter cela, la seconde méthode a été choisie et mise en place 

sur R.  

 

3) Interactions potentielles mises en évidence par la matrice de précision 

Kurtz et al. (2015) ont fait le même constat que Friedman et Alm (2012) sur les biais liés 

au caractère compositionnel des données d’abondance. Dans le but d’obtenir un réseau 

d'interactions potentielles (information simplifiée), ils ont développé une méthode statistique 

nommée SPIEC-EASI (SParse InversE Covariance Estimation for Ecological Association 

Inference) implémentée sur R. SPIEC-EASI s’adapte tout particulièrement aux données 

d’abondances pour lesquelles le nombre d’OTUs est supérieur au nombre d’échantillons. Cette 

méthode s’appuie sur le principe de parcimonie. En effet, selon les développeurs, la corrélation 

n’est pas une bonne mesure de l’association en ce sens qu’elle peut résulter d’interactions 

indirectes dans les communautés. Deux noeuds (e.g. OTUs) sont indépendants 

conditionnellement, si l’état (e.g. abondance) de l’un ne donne pas d’information supplémentaire 

sur l’état de l’autre, dans un réseau donné. Le but est d’obtenir un réseau non orienté, de type 

“champs aléatoire de Markov”. De fait, un lien établi en deux OTUs signifie que leurs 

abondances sont liées par une relation linéaire qui ne peut pas être expliquée par un réseau 

alternatif ayant une connectique différente. D’une façon similaire à celle de SparCC, les données 

sont en premier lieu transformées en log-ratio et centrées. Ensuite, chaque noeud (e.g. OTU) fait 

l’objet d’une régression linéaire qui s’apparente à du neighbour joining*. Ceci est complété par 

une sélection par maximum de vraisemblance. Le procédé revient à résoudre un problème 

d’optimisation, appelé “problème de sélection de la covariance” par Dempster (1972). De cette 

façon, les éléments non-nuls de la matrice de précision (inverse de la matrice de covariance) 

déterminent les arêtes du réseau. Pour résumer, SPIEC-EASI cherche à résoudre par un problème 

d’optimisation convexe la matrice de précision, qui correspond à la matrice d’adjacence du 

réseau. Deux solveurs sont intégrés à l’outil: LASSO (Tibshirani, 1996) et la méthode du cadre 

de sélection par voisinage aussi appelée méthode MB (Meinshausen and Bühlmann, 2006). Dans 

leur benchmark*, Kurtz et al. (2015) ont montré que la méthode MB était la plus performante. 

Particulièrement sensible, elle a le moins de faux positifs dans tous les cas testés, c’est pourquoi 
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la méthode MB a été choisie dans notre étude. Les paramètres par défaut ont été employés (nλ=20 

; λ.min.ratio=10-2), car il semblerait, après avoir testé une centaines de combinaisons, que ce 

soient les plus efficaces vis-à-vis du temps de calcul, pour des résultats sans variation visible.  

 

 Enfin, une dernière méthode a été développée pour détecter les éventuelles dépendances 

entre OTUs : pour chaque OTU, on vérifie s’il n’est présent que si et seulement si un autre OTU 

est présent à travers les différents échantillons. Cela peut éventuellement permettre de détecter 

des dépendances entre OTUs, de type BQH si l’on peut descendre à l’échelle de l’isolat. Cette 

méthode n’est pas exhaustive compte-tenu de la différence d’échelle isolat/OTU. En effet une 

dépendance entre isolats peut être masquée par une présence dans un autre échantillon d’un autre 

isolat du même OTU. On obtient ainsi une matrice de “dépendances potentielles”. Afin de 

simplifier la lecture du réseau orienté, on considère que (i) si l’OTU A n’est présent qu’en 

présence de B (ii) si l’OTU B n’est présent qu’en présence de C (iii) alors on ne prends pas en 

compte l’arête qui relie A à C, puisque A peut dépendre indirectement de C par B. De la même 

manière on considère une matrice d’exclusion réciproque, qui détecte les OTUs qui ne sont 

jamais présents simultanément. On s’attend notamment à ce que les OTUs liés par une relation 

de dépendance se complètent partiellement métaboliquement parlant à l’échelle des fonctions (et 

réciproquement que ceux qui s’excluent ne se complètent pas de façon optimale). 

 

iii) Analyse de complétion métabolique entre OTUs: modélisation d’un méta-

réseau métabolique 

Une fois les connections entre OTUs identifiées, on cherche à expliquer à une échelle 

plus fine (métabolique) la nature de leur interaction. L’hypothèse qui suppose que les OTUs très 

connectés se conjuguent de manière optimale, nécessite une approche complexe pour être 

vérifiée. Afin de savoir si les communautés stabilisées optimisent en terme de nombre, tout 

d’abord et plus simplement, les “fonctions”, en se basant sur la table d’annotations KeGG 

fournie, un grand nombre (104 par richesse) de communautés synthétiques en OTUs ont été 

simulées. Pour chaque communauté synthétique d’une richesse donnée en OTUs, les OTUs ont 

été tirés aléatoirement parmis les 432 isolats de l’inoculum. Au sein d’un OTU, il y a en moyenne 

moins de 19,6% de variabilité sur les annotations KeGG entre les isolats. En outre, nous ne 

pouvons obtenir l’information d’abondance à l’échelle de l’isolat, c’est pourquoi on considère 

qu’à partir du moment où un OTU est présent, l’ensemble des annotations KeGG possédées par 

au moins un de ses isolats sont représentés dans la communauté. On normalise (centrage-

réduction) alors chaque valeur obtenue pour les communautés observées par rapport à la 

moyenne et à l’écart-type du bootstrap* obtenu à une richesse donnée.  

Comme expliqué précédemment, bien que plus contrôlée, la base KeGG est moins riche 

que la base MetaCyc (Altman et al., 2013). Afin d’obtenir une annotation enrichie MetaCyc, 

l’outil Pathway Tools est ici employé. Cet outil prend en entrée nos fichiers GenBank et FASTA 
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(génome et protéome), ainsi que l’identifiant NCBI du taxon le plus proche. La sortie obtenue 

est un ensemble de fichiers de divers formats PGDB (Pathway-Genome DataBase) contenant 

l’ensemble des informations métaboliques prédites pour chaque isolat. 

 

Une des modélisations métaboliques classiques se fait grâce à des graphes bipartites 

orientés et pondérés, dont les noeuds sont des réactions et des composés. De très nombreux outils 

permettent, à partir d’annotations fonctionnelles, de reconstituer des réseaux métaboliques. La 

solution AuReMe (AUtomatic REconstruction of MEtabolic models) (Aite et al., in prep.) 

propose un espace de travail modulaire, unifié et adaptable pour la reconstruction reproductible 

de réseaux métaboliques à l'échelle génomique. Les reconstructions peuvent être générées en 

utilisant différents formats et outils de données à travers des pipelines personnalisables. Dans 

chaque étape, les informations pertinentes sont stockées, ce qui garantit la reproductibilité et 

traçabilité du processus. De plus, l'espace de travail établit une nouvelle façon d'explorer, de 

visualiser et de distribuer les modèles à l'échelle du génome et leurs métadonnées grâce à la 

génération de wikis locaux ad hoc. Parmi les applications pertinentes, cet espace de travail ouvre 

la possibilité de gérer, de manière intégrée, la reconstruction métabolique d'organismes 

inexplorés ou de communautés microbiennes dans des échantillons environnementaux par la 

fusion des réseaux métaboliques afin d’obtenir des méta-réseaux métaboliques (Figure 1). Ainsi, 

cela permet d’analyser la complétion du réseau par les différents isolats candidats d’origine.  

 

 

Figure 1: Représentation simplifiée de la construction d’un méta-réseau métabolique (i. e. on 

suppose les réactions de transport non limitantes) à partir de deux réseaux métaboliques A et B 

d’organismes différents. 

 

Trois méta-réseaux métaboliques ont été reconstruits pour l’analyse de chaque couple 

d’OTUs pour lesquels une association de dépendance a été mise en évidence à l’étape précédente 
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(cf. Partie II-B-ii-3). Les deux premiers représentant chacun un OTU tandis qu’un troisième 

représente la fusion de ces deux premiers niveaux de méta-réseaux métabolique. Ceci permet de 

savoir quelles voies métaboliques sont partiellement ou complètement représentées, et quelle est 

la part de chaque OTUs dans la complétion de ces voies métaboliques. Les méta-réseaux 

métaboliques peuvent donc être calculés à partir des couples d’OTUs pour un ensemble de micro-

organismes partageant un habitat.  

 

III) Résultats 

 

a)  La richesse fonctionnelle des communautés établies n’est pas maximale 
 

La richesse en annotations KeGG des communautés observées comparativement à celles 

de données simulées aléatoirement est illustrée Figure 2. Un test non paramétrique de Student 

indique que les communautés observées comptent significativement moins d’annotations KeGG 

que les données simulées (P=2,7·10-4) avec 62,26% des valeurs observées en deçà de la médiane 

du bootstrap , bien que leur densités ne soient pas radicalement différentes. Ceci rejette 

l’hypothèse selon laquelle les communautés s’organisent de manière à maximiser leur richesse 

fonctionnelle à l’échelle métabolique. Néanmoins, cela n’exclut pas l’existence de synergies 

particulières à cette échelle favorisant l’assemblage de ces communautés.  

 

 

Figure 2: a) Richesse en annotations KeGG des communautés en fonction de leur richesse en 

OTUs. En rouge le nombre d’annotations KeGG pour les communautés observées après 

downsampling, et en gris celles pour les communautés simulées par bootstrap, en fonction de la 

richesse en OTUs. b) Projection de la densité du bootstrap en gris et des communautés observées 

en rouge (dans chacun des deux cas, les données sont centrées-réduites par rapport à la moyenne 

spécifique à leur richesse en OTUs). 

a)                                                                                                        b) 
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Figure 3: Réseau d’OTUs basé sur les données d’abondance obtenu avec SPIEC-EASI. Afin de 

déterminer la nature de l’interaction, en rouge sont représentées les arêtes dont le score SparCC 

est négatif et réciproquement, en bleu celles pour lesquelles il est positif. 

11 



b) Modélisation en réseaux des interactions potentielles entre OTUs 
  

Afin de mettre en évidence les potentielles synergies entre OTUs (deux à deux), on 

identifie ici les interactions les plus probables et les plus fortes afin de cibler l’analyse de 

complétion métabolique, encore trop complexe si elle est abordée de manière globale. 

Les mesures de similarités entre OTUs détaillées Tableau 1 donnent des réseaux pondérés 

qui comportent le même nombre d’arêtes étant donné que seuls les 10% couples les plus 

similaires sont considérés. Si l’on compare ces réseaux, on constate qu’il sont très différents. En 

effet, ils n’ont en moyenne que 11,5% d’arêtes communes pondérés dans le même sens, contre 

5,7% d’arête communes identifiées dans des pondération opposées. Ces réseaux extrêmement 

dissimilaires montrent l’importance d’une mesure plus appropriée. SparCC est radicalement 

différent de la majorité des autres mesures, mais partage tout de même 29,8% d’arêtes communes 

pondérées dans le même sens pour les corrélations de Spearman et 42,3% pour les corrélations 

de Pearson. Plus de 57% des interactions identifiées par SparCC ne le sont pas avec ces 

corrélations. 28,8% des arêtes de SPIEC-EASI (cf. Figure 3) se retrouvent dans le réseau SparCC 

(réciproquement 10,4%). 

Si l’on étudie le réseau de dépendances et d’exclusions réciproques potentielles obtenu, 

on ne constate aucune ‘anomalie’, en ce sens que les résultats sont mathématiquement attendus 

(Figure 4). Plus un OTU est présent dans de nombreux échantillons, plus il a de potentiels 

‘dépendants’ (OTUs présents uniquement en sa présence) et moins il a de potentiels compétiteurs 

exclusifs (OTUs qui ne se retrouvent jamais dans les mêmes échantillons). Pour renforcer ce 

résultat, une étude qui viserait à ré-organiser aléatoirement les OTUs en conservant le même 

nombre de présence dans les échantillons est envisagée. Ceci serait complété par une 

comparaison des coefficients obtenus après régression logistique.  

 

Figure 4: Nombre d’OTUs potentiellement dépendants et d’OTUs potentiellement en 

compétition exclusive pour chaque OTU en fonction de sa présence totale, c’est-à-dire le nombre 

d’échantillons dans lesquels il est détecté après downsampling.  
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c) Analyse de la complétion métabolique entre OTUs 
 

i) Choix d’un sous-réseau jouet 

 Avant de réaliser une analyse globale des complétions métaboliques, il a été choisi 

d’étudier un sous-réseau jouet d’OTUs comme preuve de concept. C’est cette partie qui est 

détaillée ici. Parmis les hubs révélés par l’analyse du réseau SPIEC-EASI (Figure 3), la stratégie 

a été de travailler sur un hub particulier. Ce hub devait comporter un nombre limité d'arêtes et 

contenir peu d’isolats. Ce hub devait permettre de tester l’hypothèse d’auto-organisation entre 

les micro-organismes du hub pour tester l’hypothèse H0(1) de complémentarité métabolique 

(Figure 1). De plus, un OTU devait comporter plusieurs isolats de la même espèce de manière à 

pouvoir comparer les compositions génomiques (comparaison d’annotations KeGG sous R pour 

l’hypothèse H0(2), l’existence de phénomènes d’évolution réductive pour échapper à l’exclusion 

compétitive de type BQH. De plus, il faut posséder les données omiques des isolats de ce hub 

d’OTUs. Seul l’OTU19 (Nocardioides spp.) satisfait cette dernière condition et est un bon 

candidat pour l’hypothèse H0(2). En effet, d’après la table d’annotations KeGG, l’isolat Root79 

ne possèderait pas deux protéines: la phosphatase-NUDJ (K12152) et l’inositol-phosphate 

transport system ATP-binding (K17240) que possèderait Root240, un autre isolat le l’OTU19. 

Le hub porté principalement par l’OTU13 (Streptomyces spp.) a donc été choisi car il satisfait 

ces conditions, étant donné que l’OTU19 est lié de façon unique à ce dernier dans le réseau 

SPIEC-EASI. Nous nous sommes focalisés en premier lieu sur un sous-réseau de ce hub: 

l’OTU13, l’OTU19 et l’OTU5 (Dyella spp.). 

L’OTU19 et l’OTU13 sont corrélés négativement à -0,55 avec SparCC et le couple 

OTU13-OTU5 est corrélé positivement avec un coefficient SparCC de 0,76. Afin de compléter 

notre analyse et de comparer avec le réseau SparCC, en se basant sur notre OTU19 d’intérêt, on 

intègre l’OTU134 (Pseudomonas spp.) avec lequel il est fortement corrélé (à 0,51) à notre sous-

réseau (Figure 5), bien que cette interaction ne soit pas détectée par SPIEC-EASI. En outre, 

l’OTU134 est potentiellement dépendant de l’OTU19, en ce sens qu’il n’est présent que dans les 

échantillons où l’OTU19 est présent. 

 

Figure 5: Représentation de notre sous-réseau jouet choisi pour effectuer une première analyse 

de complétion métabolique avec les arêtes SparCC et SPIEC-EASI correspondantes. Dans les 

rectangles gris sont inscrits les identifiants des isolats qui composent l’OTU.  
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ii) Approche globale 

Si l’on considère qu’il y a complétion à proprement parler entre deux OTUs, cela signifie 

qu’ils contribuent chacun individuellement à au moins une réaction de la voie métabolique 

considérée. D’après la table de sortie obtenue (Tableau 2), il y a des cas de complétions pour les 

trois couples étudiés. 18 voies métaboliques sont concernées entre l’OTU13 et l’OTU19 qui sont 

anti-corrélé très fortement, contre 30 et 48 pour les couples corrélés positivement, 

respectivement OTU13 et OTU5 puis OTU134 et OTU19. Une seule voie métabolique est alors 

fonctionnelle (complète) dans le premier cas contre cinq et six pour les deux autres (Tableau 2). 

Cette voie métabolique courte (deux réactions) est la dégradation III de la tréhalose en β-D-

glucose-6-phosphate, que la plante produit déjà lors de la photosynthèse. Toutefois, les voies 

métaboliques complètes pour les couples corrélés positivement n’ont pas tous été décrits chez 

les plantes et/ou les bactéries, (certaines uniquement chez les mammifères comme la dégradation 

II de la glycine bétaine). Par contre, deux voies métaboliques sont complètes dans l’association 

OTU19 et OTU134 qui correspondent au cycle de l’acide tricarboxylique, proches du cycle de 

Krebs qui produisent de l’énergie et du pouvoir réducteur. Le cycle de l’assimilation du carbone 

(cycle de la photosynthèse des plantes en C4) est aussi en théorie complet dans les associations 

chez les deux couples d’OTUs corrélés positivement. Il ne faut pas oublier qu’ici on a étudié 

deux à deux les OTUs, mais la complétion sera probablement plus importante à l’échelle d’un 

hub complet. 
 

Tableau 2: Complétions métaboliques du sous-réseau jouet. Chaque type de complétion 

représenté à gauche est défini par un nombre de sources uniques (nombre d’OTU(s) apportant 

au moins une réaction qui lui est spécifique), le nombre de sources totales, et si la voie 

métabolique est complète. Le ratio dans les trois dernières colonnes indique le niveau de 

complétion et le nombre au dessus du ratio indique le nombre d’étapes réalisées pour la voie 

métabolique par la paire d’OTUs.  

Schéma de 

complétion 

 

 

Nombre 

de 

sources 

uniques 

Nombre 

de 

sources 

 

Voie 

complète 

 

 
   

 2 2 non 
25 

0,58 

17 

0,53 

42 

0,56 

 2 2 oui 
5 

1,00 

1 

1,00 

6 

1,00 

 1 2 non 
165 

0,52 

113 

0,54 

171 

0,54 

 1 2 oui 
125 

1,00 

71 

1,00 

118 

1,00 
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 1 1 non 
245 

0,32 

204 

0,31 

204 

0,31 

 1 1 oui 
109 

1,00 

67 

1,00 

108 

1,00 

 0 2 non 
296 

0,43 

416 

0,42 

296 

0,40 

 0 2 oui 
157 

1,00 

219 

1,00 

200 

1,00 

 

iii) Approche ciblée: analyse de la production de phytohormones 

Nous avons donc cherché à étudier particulièrement les voies métaboliques associées à 

des composés d'intérêt pour la plante, en particulier les hormones végétales, afin d’évaluer si la 

nature des voies métaboliques est un élément déterminant de l’assemblage de ses communautés 

microbiotiques. Sur les sept voies métaboliques de la biosynthèse de l’auxine indexées par 

MetaCyc, six sont partiellement constituées dans les quatre OTUs d’intérêt. La complétion totale 

de la biosynthèse de l’auxine V est obtenue pour les différentes paires d’OTUs étudiés alors que 

isolément seuls deux d’entre eux possède l’unique enzyme de cette voie. Un exemple marquant 

(bien qu’il ne corresponde pas à de la complétion au sens propre du terme) est la dégradation VII 

du L-tryptophane. Ce dernier est précurseur de l’auxine. Cette voie est constituée de trois 

réactions successives, dont seuls les OTU5 et OTU134 possèdent l’enzyme tryptophane-

aminotransférase. Donc les deux couples corrélés positivement catalysent cette réaction mais pas 

le couple OTU19/OTU13 corrélé négativement. De plus, on a une meilleure complétion pour les 

biosynthèses de l’auxine II dans le couple OTU134 et OTU19 que dans les autre couples. Aucun 

enzyme associé aux voies de biosynthèse de l’acide abscissique ou des gibbérellines n’a été 

retrouvé. L’ensemble des voies métaboliques associées à la biosynthèse de l’éthylène sont 

représentées partiellement pour les quatre OTUs, mais ne se complètent pas mutuellement. Pour 

les jasmonates, comme pour les cytokinines et les brassinostéroïdes, une seule des voies 

métaboliques est représentée. La biosynthèse de l’acide jasmonique (voie métabolique détaillée 

en Annexe 1) présente un taux de complétion par couple d’OTUs variant de 0,58 à 0,79 (Figure 

6).  

 

c) Élaboration d’une stratégie pour la modélisation de type “systems ecology” 

 

Les différentes analyses décrites précédemment sont le résultat d’une démarche 

exploratoire ayant pour objectif le test de notre hypothèse de départ. La stratégie globale du 

plan expérimental, avec ses différentes étapes, est explicité Figure 7. 
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τ = 58% (Δ=0%) 

 

τ = 68% (Δ=5%)

 

 τ = 79% (Δ=16%)

 

Figure 6: Schémas de complétion de la voie métabolique de biosynthèse de l’acide jasmonique 

(PWY-735) pour chacun des trois méta-réseaux métaboliques étudié. Leur taux de complétion τ 

est indiqué, ainsi que leur ‘gain’ de complétion Δ=τméta-réseau - max(τréseau1;τréseau2). 

 

 

 

 

Figure 7: Schéma bilan du pipeline de modélisation mis en place. Les champs marqué d’une 

(*) correspondent aux étapes réalisées en amont de notre étude. 
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IV) Discussion 

 

a) Avantage et originalité du jeu de données 

 

Le choix du jeux de données pour effectuer ce travail exploratoire a été fondé sur la 

possibilité d’avoir accès à différents types d’informations qui sont combinées dans notre étude 

pour permettre une modélisation multi-réseaux. Par ailleurs le jeu de données ‘communautés’ 

qui contient des informations produites à partir de plans d'expériences pour l’analyse du 

microbiote de plantes soumises à différentes contraintes environnementales intègre également 

des réplicats expérimentaux, une information précieuse sur la reproductibilité des 

comportements des phénomènes biologiques. Ainsi, ce jeu de données permet d’extraire les 

interactions significatives en enlevant les bruits liés à l’expérimentation individuelle, mais ne 

permet donc pas d’évaluer l’impact des conditions expérimentales (Bonneau, 2008). 

Un autre atout majeur de ce jeu de données est que les isolats bactériens cultivés 

représentent 66% des bactéries qui colonisent spontanément en milieu naturel les racines d’A. 

thaliana (Hacquart, communication personnelle). Comme la majorité des bactéries constituant 

le microbiote végétal d’A. thaliana sont cultivés, des approches gnotobiotiques peuvent être 

envisagées. L’idée sous-jacente est donc aussi la possibilité offerte par ce modèle d’étude pour 

tester expérimentalement les hypothèses générées par modélisation (innoculations contrôlée 

d’Arabidopsis thaliana).  

La détermination de la composition des communautés microbiennes par l’analyse 

d’amplicons d’ARNr 16S est la méthode de référence. Cette méthode ne permet pas de distinguer 

la variabilité à l’intérieur des OTUs (e.g. Vandenkoornhuyse et al., 2010). Pour réduire le nombre 

d’isolats regroupés sous un OTU, il est possible d’utiliser l’oligotyping sur les séquences 

amplifiées (Eren et al., 2013). L’oligotyping est une méthode qui évalue le signal phylogénétique 

par minimum d’entropie afin de minimiser les bruits (Eren et al., 2013). Ceci pourrait permettre 

d’obtenir une table d’abondance en isolats, donc d’une meilleure précision lors de l’analyse. On 

considère l’OTU comme proxy. Nous ne pouvons considérer les isolats dans les OTUs puisque 

dans ce cas le calcul de toutes les combinaisons devient impossible. A titre d’exemple, pour 

l’échantillon “Root.RSclayVR1b”, dont la richesse en OTUs est de quarante, il faudrait étudier 

les 3,391262·10+41 possibles considérant les isolats. Notons qu’à l’heure actuelle, les réseaux 

d’abondance au sujet du microbiome sont analysés majoritairement sur des données issues de 

séquençage d’un fragment du gène de l’ARNr 16S. C’est le cas de l’outil Faprotax (Comeau et 

al., 2017). La finesse de l’enrichissement fonctionnel sur les hubs excède donc encore rarement 

l’échelle de l’OTU. 
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b) Rétrospective sur la démarche et les résultats  

 

i) Les possibles raisons d’une richesse fonctionnelle plus faible (Figure 2) 

1) La nature de l’annotation, un élément crucial. 

Les annotations KeGG sont restreintes à un cadre très vérifié du métabolisme cellulaire 

(ne prennent pas en compte les éléments relatifs à l’immunité de l’hôte) et ne sont pas 

exhaustives. La base de données COG (Cluster of Orthologous Groups of proteins) est basée sur 

une classification phylogénétique de l’ensemble des protéines décrites de 21 génomes 

intégralement séquencés. Cette base de données plus ancienne, a l’avantage de distinguer 

multiples catégories fonctionnelles comme les protéines associées au métabolisme certes, mais 

aussi à la mobilité, l’immunité ou encore le cytosquelette (Tatusov et al., 2000).  

L’importance des gènes codant pour d’autres fonctions biologiques (e.g. chimiotaxie), 

dans le contexte du microbiome végétal, a déjà été montrée dans de nombreuses études (Hardoim 

et al., 2008). Initié en 2006, le consortium PAMGO (Plant-Associated Microbe Gene Ontology) 

met en place des termes descriptifs (au nombre de 700 en 2009) pour décrire les fonctions 

associées à un gène bactérien donné, dans le contexte de sa relation avec la plante. Initialement 

orienté sur la pathogénie, il s’est rapidement étendu aux attributs non-pathogènes(Torto-Alalibo 

et al., 2009). En effet, il existe une grande complexité dans la relation entre ces bactéries et la 

plante. La frontière entre parasitisme et mutualisme est souvent ténue, et la pathogénie peut ne 

s’exprimer que dans certaines conditions, à un certain stade de développement, etc (Monteiro et 

al., 2012). Les termes PAMGO restent toutefois assez généraux et basés sur uniquement sur trois 

génomes bactériens et un génome fongique (Torto-Alalibo et al., 2009). Un complément à notre 

analyse pourrait donc consister à réitérer l’expérience avec ce type d’annotations non restreintes 

au métabolisme cellulaire. Néanmoins, cela exclut toujours les gènes qui n’ont pas encore été 

annotés fonctionnellement, car nos organismes ne sont pas des organismes modèles largement 

étudiés (Ungerer et al., 2008). Une grande fraction des gènes des organismes non-modèles se 

retrouve ainsi non-annotés (Bonneau, 2008). Les réseaux basés sur les similarités de séquence 

permettent d’identifier les super-familles auxquelles les protéines appartiennent le plus 

probablement (Atkinson et al., 2009). Bien que difficilement interprétable biologiquement, cela 

serait plus approprié pour étudier la maximisation en terme de nombre de fonctions au sein d’une 

communauté dont on possède les séquences en acides aminés (protéomique). Dans tous les cas, 

l’inférence de fonctions basée sur de la similarité de séquence néglige de nombreux facteurs (e.g. 

structure tertiaire et quaternaire des protéines) qui peuvent influer considérablement sur le rôle 

des protéines impliquées. Compléter l’étude avec des données métabolomiques n’est sans doute 

pas pertinent. En effet de nombreux métabolites ‘carrefour’ sont issues de réactions différentes, 

ce qui complique considérablement la liaison de ces données à l’inférence de fonctions sur un 

gène ou un groupe de gènes donnés (Zhou, 2004).  
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2) La plante, un censeur potentiel. 

 Il a été montré dans plusieurs cas que certains micro-organismes endophytes peuvent se 

substituer à d’autres (Crisp et al., 2015). Pour Doolittle et Booth (2016), ce n’est pas tant 

l’identité du micro-organismes qui importe mais la nature des interactions qu’il entretient avec 

la plante. Ils illustrent métaphoriquement leur hypothèse par “what matter is the song, not the 

singer” (de l’anglais, “c’est la chanson qui importe, ce n’est pas le chanteur”). Néanmoins, on 

peut s'interroger sur le filtrage par le système immunitaire de l’hôte qui autorise un micro-

organisme pas une fonction . En effet, dans notre cas les communautés observées ne maximisent 

pas en nombre les annotations KeGG (Figure 2). Plusieurs hypothèses permettent d’expliquer ce 

résultat. Tout d’abord, les bactéries étudiées sont à l’origine isolées de plants d’A. thaliana, et en 

étaient les plus abondantes. Elles sont peut-être déjà suffisamment “optimisées” en ce sens. De 

plus, supposer qu’il y ait une maximisation métabolique suppose que la plante n’agit pas en 

facteur limitant de ce point de vue. Or il est tout-à-fait envisageable que la plante, qui agit comme 

un facteur déterminant des communautés endosphériques, conditionne les communautés de telles 

sortes qu’elles ne maximisent pas en nombre leurs fonctions métaboliques. Par ailleurs, la 

maximisation du nombre de fonctions dans le microbiome suppose que toutes ces fonctions sont 

utiles et/ou nécessaires à la plante. L’interprétation de nos résultats ne soutient pas cette idée. Ceci 

révèle peut-être aussi l'incapacité à inférer des communautés microbiennes sans prendre en 

compte l'hôte. Nos résultats supposent que le “chanteur” est aussi important que la “chanson” 

qu’il interprète, en opposition à l’assertion de Doolittle et Booth (2016). 

 

   3) La spécialisation de niche reste à explorer 

Il est à noter que si l’on considère les fonctions comme éléments de définition d’une 

niche pour les bactéries, sur le principe de l’hypothèse de Doolittle et Booth (2016), un biais 

supplémentaire peut être la différence entre la niche réalisée (fonctions effectivement présentes) 

et la niche potentielle (fonctions non représentée dans notre communauté observée). Plusieurs 

niches peuvent ainsi exister. La nomenclature EC (Enzyme Commission number), qui a de 

nombreuses correspondances avec KeGG, possède différents niveaux de description des 

enzymes. La richesse en enzymes appartenant à la même catégorie supérieure peut donner un 

aperçu de la spécialisation de niche (Rubino et al., 2017). La spécialisation de niche peut être la 

cause de cette relativement faible quantité de fonctions enzymatiques. 
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ii) Combinaison des approches en réseaux dans le contexte de l'émergence d’une ‘systems 

ecology’  

1) Un choix impératif parmi les multiples réseaux d’interactions potentielles 

entre OTUs. 
 

 Les mesures de (dis)similarité généralement utilisées dans la modélisation de réseaux 

(Tableau 1) sont sensibles au nombres et au type d’échantillons. En outre, il y a une perte 

d’information substantielle sur les mesures de similarité (et de dépendance) qui ne prennent en 

compte que la matrice binaire de présence/absence des OTUs dans un échantillon. La non-

connaissance des conditions expérimentales pour les échantillons, ne permet pas de prendre en 

compte les différents facteurs associés qui pourraient éventuellement améliorer ces différentes 

mesures. La faible congruence des réseaux obtenus par ces mesures montre la nécessité d’utiliser 

d’autres métriques plus complexes dont l'efficacité a été démontrée telles que SPIEC-EASI ou 

SparCC (Kurtz et al., 2015 ; Friedman et Alm, 2012).  

 

2) Retours sur les résultats de la combinaison et appréciation de l’efficacité 

et de l’aspect innovant de la méthode 
 

Les résultats obtenus sur le sous-réseau “jouet”, montrent une assez bonne performance 

conjuguée de SPIEC-EASI et de SparCC. En effet, les OTUs liés positivement dans le réseau 

d’abondance obtenu se complètent à l’échelle des voies métaboliques. Ceci va dans le sens de 

notre hypothèse de départ qui suppose que les communautés du microbiote végétal s’assemblent 

de sorte à optimiser la complémentarité fonctionnelle métabolique. Nous validons donc par ce 

travail l’hypothèse d’une auto-organisation du microbiome médiée par la complémentarité 

métabolique entre individus. Cela est vérifié pour la production de phytohormones par nos trois 

couples d’OTUs. La production d’auxine est favorisée dans les couples corrélés. Le même 

constat est fait concernant l’acide jasmonique qui est une molécule régulatrice importante dans 

de nombreux processus développementaux qui incluent la fertilité des plantes, l’élongation des 

racines et le mûrissement des fruits (Fonseca et al., 2009). L’absence de complétion des voies 

métaboliques de l’éthylène ainsi que l’absence d’enzyme impliqué dans la production d’acide 

abscissique ne peut présager l’absence de complétion en analysant un autre hub.. Cette hypothèse 

sera vérifiée par une étude élargie à l’ensemble du réseau d’OTUs. Il est utile de constater que 

la synthèse de certains analogues de phytohormones apparaît dans la complétion des méta-

réseaux métaboliques de la partie du hub analysé ici. Cette observation suggère la possibilité 

d’une manipulation de l'hôte par ces bactéries. Cette hypothèse devra être testée.  

Sous jacent à ces méta-réseaux métaboliques, on considère ici une diffusion ou 

transmission des intermédiaires métaboliques, qu’il faudra contrôler ultérieurement pour 

perfectionner le processus de modélisation. Un autre outil permettant la construction de méta-

réseaux métabolique et prenant en compte cet aspect, est MetaPathways. Il serait intéressant d’en 

comparer les résultats (Konwar et al., 2013 ; Hanson et al., 2014). 
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Un phénomène d’évolution réductive est fortement suspecté au sein des isolats de 

l’OTU19. Des travaux de comparaison de génomes en cours visent à mettre en évidence les 

traces d’évolution réductive. L’évolution réductive peut également intervenir entre individus 

d’espèces différentes en compétition pour la même niche écologique. D’une certaine manière les 

phénomènes de complétion pourraient être une conséquence d’une trajectoire évolutive 

d’évolution réductive. Cette hypothèse nécessite d’être approfondie. L’hypothèse de la Reine 

Noire comme élément expliquant la complexité du microbiome végétal ne peut pas être rejetée 

et cette question semble fondamentale dans la compréhension de la complexité du microbiote 

végétal.  

La combinaison de la modélisation en méta-réseaux métaboliques et de la modélisation 

en réseau d’interactions potentielles entre OTUs basé sur les données d’abondance est une 

démarche novatrice. Elle s’appuie sur les mêmes principes que la biologie de systèmes mais 

appliqué à un système plus complexe qui intègre la dimension relative aux interactions 

bactériennes au sein du microbiome. Ce travail initie ce que pourrait devenir la ‘systems ecology’ 

et nourrir de nouveaux concepts associés à cette ‘systems ecology’ qui est promis à un 

développement important par la possibilité d’approfondissements dans l’interprétation des 

données, pour mieux comprendre les microbiotes, émettre des hypothèses de fonctionnement et 

d’interactions sur la base de ces modélisations de réseaux (avec l'hôte y compris), par une 

nouvelle voie d’analyse des metagenomes et des assemblages de novo qui en sont produits. 

 

  iii) Un pipeline modulable, orientable vers une démarche d’optimisation 

théorique du microbiome  

Une autre façon d’envisager les réseaux est d’utiliser des règles de raisonnement logiques 

(exemple : « A est présent si et seulement si B et C présents et D absent »), grâce à des langages 

adaptés à la modélisation et la résolution de problèmes de recherche combinatoire, tels que la 

programmation par ensembles réponses (Answer Set Programming, ASP). Différents 

algorithmes ont été proposés afin de construire ces réseaux depuis de larges jeux de données 

(Agrawal et al., 1993). De plus, cette approche qui résout les problèmes d’ordre combinatoire 

permet d’aborder les interactions d’ordre supérieur à deux (e.g. l’étude de la présence de trois 

OTUs simultanément et de leurs interactions avec d’autres groupes potentiels d’OTUs pour 

donner un métagraphe). On pourrait imaginer la combinaison de notre pipeline topologique à de 

la FVA (Flux Value Analysis) et de la FBA (Flux Balance Analysis) qui prennent en compte la 

stoechiométrie des réactions et à un programme ASP cherchant à maximiser différentes fonctions 

telles que la production de biomasse. Ceci permettrait éventuellement d’identifier les 

communautés idéales potentielles, de les inoculer ainsi que des communautés non-optimales afin 

de comparer leurs performances. Une approche de modélisation mathématique développée par 

Taillefumier et al. (2017) basée sur les flux métaboliques impliqués dans la fabrication de 

biomasse permettrait d’expliquer la coexistence de différents métabolismes. Ceci correspond à 
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l’hypothèse d’un assemblage des communautés microbiennes gouverné par l’optimisation du 

rendement de biomasse. Les processus de compétition restreindraient les ressources de sorte 

qu’aucune autre stratégie puisse envahir, et que l’état optimal serait stable. Ceci est une 

alternative au principe d’exclusion compétitive pour lequel on considère qu’à un état stable, la 

diversité ne peut excéder le nombre de ressources disponibles (Hardin, 1960 ; Levin, 1970). 

L’utilisation de notre pipeline alors implémenté pourrait permettre de vérifier cette hypothèse 

dans le cas du microbiome végétal.  

 

c) Trois perspectives envisagées 

i) Intégrer la dimension spatiale 

L’endosphère végétale est un milieu très structuré ne serait-ce que par l’organisation 

tissulaire végétale. Cette structure est importante dans le processus de colonisation des bactéries 

dans l’endosphère (Hardoim et al., 2008). Des études (Lundberg et al., 2012 & Bulgarelli et al., 

2012) sur Arabidopsis thaliana qui ont utilisé les ultrasons (sonication) pour ôter les couches 

superficielles des tissus végétaux, ont montré que les bactéries endophytes résident 

principalement dans l’apoplaste intercellulaire, les cellules mortes et mourantes, mais aussi dans 

les vaisseaux de xylèmes par lesquels elles peuvent migrer (Lundberg et al., 2012). Ceci suggère 

une possible spatialisation au sein du végétal dans nos échantillons. l’interprétation des réseaux 

pourrait permettre de prédire quels micro-organismes partagent le même habitat si des plans 

d'expérience adaptés sont mis en oeuvre. Dans le cas contraire d’une analyse globale des 

communautés tel que généralement effectué, on ne peut exclure des liens de co-occurrences 

ayant peu de signification biologique.  

De façon plus générale, il serait intéressant de comparer le microbiome de la phyllosphère 

au microbiome endophyte racinaire dont les annotations KeGG sont très différentes et qui sont 

souvent anti-corrélées selon SparCC dans les données d’abondance. Cela est probablement dû à 

une spécialisation du microbiome phyllosphérique. 

La structure spatiale est possiblement importante à l’échelle du tissu, mais aussi si l’on 

généralise à l'échelle du micro-paysage racinaire. La combinaison de notre pipeline de 

modélisation (Figure 7) avec des systèmes d’information géographique (SIG) permettrait 

éventuellement de mieux comprendre les interactions microbiennes. 

 

  ii) Intégrer la dimension temporelle 

Un second point limitant de cette étude est l’aspect statique de l’analyse. En effet, la 

nature du séquençage pour obtenir des matrices d’abondance est destructif. La dimension de la 

dynamique temporelle des interactions bactériennes (microbiote/hôte) est pourtant très important 

pour comprendre la stabilité du système (Bonneau, 2008). Notre étude menée sur des données 

produites au bout de quatre semaines qui ne sont probablement pas dans un état d’équilibre 
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stable, si l’on considère les dynamiques des microbiotes. Néanmoins dans notre cas de figure, 

nous mélangeons des informations de plusieurs expérimentations menées de manière 

indépendante et observons un signal de cooccurrence qui peut donc être qualifié de robuste.  

L’emploi des équations généralisées de Lotka-Volterra s’est révélé pertinent dans la 

prédiction de la prépondérance de Clostridium difficile dans le microbiome intestinal humain 

sous l’effet d’antibiotiques, en détruisant les fèces naturellement renouvelées (Stein et al., 2013). 

Le couplage avec des études de réseaux métaboliques et de flux a aussi donné des résultats 

encourageants (Bucci & Xavier, 2014). 

 

iii) Moduler les conditions environnementales: 

Une dernière perspective envisagée serait l’application d’un stress (biotique ou abiotique) 

sur la plante et d’en mesurer la perturbation à l'échelle de ses communautés microbiennes mais 

il serait alors difficile d’évaluer l’impact du stress sur le microbiote lui-même. On pourrait aussi 

mesurer l’influence bactérienne (seule ou en mélange) sur les performances de la plante 

comparativement à une plante aseptique, et dans différentes conditions. Une mesure de similarité 

supplémentaire sur les échantillons pourrait alors être envisagée: UniFrac (Lozupone et Knight, 

2005). qui prend en compte la proximité phylogénétique entre les OTUs. Bien que cela n’ait pas 

été envisagé lors du développement de nos réseaux d’interactions potentielles entre OTUs (basés 

sur les données d’abondance), on peut, dans ce contexte, visualiser l’influence des conditions 

expérimentales via des réseaux de classification double, ou “biclusters” (Bonneau, 2008). 

Le développement rapide des technologies "single-cell" déjà qualifiées de “révélateur de 

la matière noire du microbiome” par Xu et al. (2017), permettra probablement de mieux prendre 

en compte cette dimension." 

 

 

V) Conclusion      

 

L’objectif des études en génomique écologique est d'identifier les gènes et les voies 

génétiques sous-jacents aux interactions et aux réponses écologiques importantes. C’est aussi de 

déterminer dans quelle mesure ces gènes et ces voies sont variables, de caractériser ces variations 

du point de vue écologique mais aussi les conséquences évolutives associées (Ungerer et al., 

2008).  

L’hypothèse selon laquelle les communautés microbiennes endophytes s’assemblent 

préférentiellement par “auto-organisation” de sorte à optimiser la complémentarité fonctionnelle, 

peut expliquer la forte richesse spécifique observée du microbiome végétal. L’approche de 

modélisation en réseaux d’OTUs a permis de révéler les interactions-clés potentielles au sein 

d’un système complexe tel que le microbiome végétal. La modélisation en réseau métabolique, 

permise par une démarche gnotobiotique qui donne accès aux données omiques du microbiote, 
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peut dans une certaine limite expliquer les relations de corrélations détectées dans les réseaux 

d’OTUs basés sur les données d’abondances. Pour le hub choisi dans ce travail, on peut observer 

une complémentarité métabolique à l’échelle de certaines voies métaboliques. D’après cette 

preuve de concept, il semble possible d’envisager la complexité des interactions au sein d’un 

écosystème complexe et d’en déduire des propriétés émergentes. 

 

Il est possible grâce à notre approche de définir la partie conservée du microbiote, « core 

microbiota », au sein d’un groupe d’individus hôtes défini en fonction de l’échelle écologique 

étudiée. Cette fraction du microbiome serait la plus essentielle pour l’hôte (que l’on oppose à 

l’«éco-microbiome » considéré comme accessoire). Elle est bien entendu dépendante de l’échelle 

hiérarchique écologique et de la précision taxonomique choisies concernant les micro-

organismes constituant le microbiote (Vandenkoornhuyse et al., 2015). Il serait intéressant de 

voir si l’on peut expliquer l’appartenance des bactéries à cette fraction conservée du microbiote 

grâce aux réseaux métaboliques, afin de mieux comprendre les fonctions de chaque organisme. 

De plus, notre preuve de concept s’est limitée pour l’instant à l’étude des bactéries, pour des 

raisons pratiques d’accès aux données. Il ne faut cependant pas négliger le grand nombre de 

champignons et d’archeae (plus complexe biologiquement parlant) qui constituent, eux aussi, le 

microbiome végétal. Notre étude pourra être facilement adaptée à l’étude de ces micro-

organismes. 

 

La compréhension de l'organisation et du rôle du microbiote végétal est un point crucial 

en agronomie et est un levier d’action potentiel pour relever les grands défis du XXIème siècle 

(changement climatique, maintien des écosystèmes, etc) (Jousset et al., 2017). Une réorientation 

des pratiques culturales vers une intégration du microbiome dans les logiques de sélection et 

d’itinéraires techniques au champs dans le contexte de la “Révolution Verte” semble prometteur 

(Duhamel & Vandenkoornhuyse, 2013). Le projet Phytobiomes Alliance qui est mis en place en 

2017 à l’échelle internationale, envisage d’accentuer l’éclairage du phytobiome (micro-

organismes associés aux plantes) dans une trajectoire d’amélioration de la santé des plantes et 

des agro-écosystèmes et leur productivité. On peut imaginer que la transition des connaissances 

du microbiome végétal puisse se traduire dans des nouvelles formes d’agriculture ou de sélection 

variétale pour une production agricole plus douce et plus durable (Duhamel & 

Vandenkoornhuyse, 2013).  
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Annexe 1: 
Voie de biosynthèse des jasmonates (PWY-735) (source : MetaCyc) 
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Combination of network modelling methods for the reinterpretation of the assembly rules of 
the plant microbiome. 

Résumé (1600 caractères maximum) : 

Le microbiote végétal est un élément déterminant de la productivité et de la robustesse des plantes. Ce 
microbiote est complexe à comprendre, à étudier et à envisager dans son intégralité. Pour appréhender les 
règles d’assemblage de ce microbiote, l’hypothèse qu’il s’auto-assemble de façon optimale, complémentaire sur 
l’échelle métabolique est analysée. A partir de données accumulées sur la plante modèle A. thaliana par une 
approche gnotobiotique, des travaux de modélisation en réseaux sont réalisés. Les données exploitées 
correspondent à une table d’abondance en OTUs et des données omiques (génome et protéome) de bactéries 
du microbiote de la plante hôte. On combine à partir de ces données deux types de réseaux : des réseaux 
d’interactions potentielles entre OTUs et des méta-réseaux métaboliques afin d’étudier l’influence de la 
complémentarité métabolique sur l’assemblages des communautés microbiotiques. Il n’y a pas de maximisation 
en terme de nombre de fonctions (annotations fonctionnelles) dans notre jeu de données. Cependant il y a bien, 
d’après notre sous-réseau jouet d’OTUs, une meilleure complétion métabolique entre les OTUs les plus souvent 
associés que pour ceux qui ne le sont pas. Ces résultats sont encourageants et valident la preuve de concept 
de notre hypothèse de départ. Ces nouvelles méthodes en modélisation s’inscrivent dans l'émergence du 
concept récent de “systems ecology” qui, sur le même principe que la biologie des systèmes, s’intéresse à des 
systèmes écologiques complexes, notamment de par les interactions entre organismes.  

Abstract (1600 caractères maximum) : 

Plant microbiota is a key determinant of plant fitness and productivity. This microbiota is complex to understand, 
to study and to consider in its entirety. In order to apprehend the rules of the plant-microbiota assembly, we 
analyse the hypothesis that the microbiota is optimally self-assembling (complementary on the metabolic scale). 
Based on data from a gnotobiotic approach applied on the model plant A. thaliana, modelling studies were 
undertaken. The studied data here are an OTU abundance table and omics data (genome and proteome) about 
the plant microbiotic bacteria. Two types of networks are built and combined in order to study the influence of 
metabolic complementarity on microbiotic community assemblies: networks of potential interactions between 
OTUs and meta-metabolic networks. It appears that there is no maximization in numbers of functional 
annotations in our dataset. But according to a toy subnetwork of OTUs, there is a better metabolic completion 
between OTUs that are often associated than for those that are not. These results are encouraging and validate 
the proof of concept of our starting hypothesis. These new modeling methods are part of the emergence of the 
"Systems Ecology": a very recent concept which is interested in complex ecological systems, on the same 
principle as the Systems Biology, especially through the interactions between organisms.  
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