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L’étude computationnel des systèmes biologiques est caractérisé par l’analyse  
des relations entre facteurs biologiques plutôt que sur les facteurs biologiques  
en soi même. 

Les fonctions biologiques sont dérivées d’un réseau d’interactions entre 
molécules qui est complexe, redondant et robuste. Il traite l’information, prend 
des décisions sophistiquées et survit dans un environnement dynamique. 
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Exemple: la chemotaxis 

nager… tâter… 
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Cellules utilisent des réseaux de protéines pour 
contrôler leurs comportement 
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Ils existent plusieurs types d’interaction biologique: 

1. Control de la transcription – relation entre gènes et protéines 

2. Protéine-protéine 

3. Métabolites et protéines 



A.Carbone - UPMC 6 

Interaction 
gènes -

protéines 

Interactions 
protéine -
protéine 

PROTEOME 

GENOME 

Citrate Cycle 

METABOLISME 
Interactions 

protéines 
métabolites 
Réactions bio-

chimiques 



A.Carbone - UPMC 7 

1. Contrôle de la transcription – réseau transcriptionnel 

Chaque cellule contient une copie de l’ADN de l’organisme, mais les gènes ne sont  
pas tout le temps produits ni générés au même taux de production. 

Des protéines spécifiques, appelées facteurs de transcription, rentrent en contacte  
avec l’ADN à des différents endroits proches du début du gène (entre 50 et 20000bp)  
et catalysent la réaction qui démarre la transcription. 

Ces protéines, sont eux même des produits des gènes, et elles sont sousjettes au  
contrôle transcriptionnel. Pour cette raison on peut penser de modéliser ce système  
comme un réseau de gènes affectant la transcription l’un de l’autre de façon  
dynamique. 
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Eléménts positifs et négatifs 



Circuit de gènes dans le développement de l’oursin de mer 
Eric Davidson Lab 
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Exemple : le gène endo16 
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Chemotaxis: exemple d’homologie des gènes 

L’homologie entre gènes montre des circuits topologiquement équivalents 
                          quand on change d’espèce.  
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Horloges Circadiens : exemple d’homologie des circuits 

Eléménts positifs  

Eléménts négatifs 

KaiA  Synachococcus 
Clc and Cyc Drosophila 
Clock and Bmal  Mice 

KaiB KaiC Synachococcus 
Tim and Per Drosophila 
Tim and Per1,2  Mice 
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Interactions protéine-protéine 

Il s’agit de graphes construits à partir de données des interactions par paires de protéines  
(par exemple, par des systèmes double-hybrides) ou par groupes de protéines  
(par spectrométrie de masse). 

Les réseaux sont d’habitude assez différents : 
-  les techniques expérimentales différentes recouvrent des fractions différentes   
  de l’ensemble complet des protéines d’un génome donné 
-  les données sont fortement dépendantes des protocoles expérimentaux. 
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Réseau d’interaction de la levure 

Noeuds: protéines                          
Arcs: interactions physiques (binding)  

P. Uetz, et al.  Nature, 2000"
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Topologie du réseau d’interaction protéine-protéine 
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H. Jeong, S.P. Mason, A.-L. Barabasi & Z.N. Oltvai, Nature, 2001 

Protéines de la levure 

Distribution des degrés des noeuds 



17 

Réseau exponentiel : il existe une « connectivité moyenne » des nœuds. La plupart des  
noeuds est connecté par un nombre donné de liens, et seulement très peu de nœuds ont un  
degré différent de la moyenne.  

Réseau sans échelle : il n’y a pas de moyenne significative de liens. Le nombre de nœuds  
ayant un nombre donné de connections simplement décrément quand le nombre de  
nœuds augmente. Plusieurs nœuds sont reliés au réseau par un seul arc; moins encore  
ont 2 arcs, moins en ont 3 etc. Au contraire que pour les réseaux exponentiels, il y a un  
nombre limité mais significatif de nœuds ayant plusieurs connections.  
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Composante géante de 466 
protéines : 78% du nombre totale 
des nœuds connectés. 

Les autres 163 sous-graphes 
connectés sont petits. 

1870 nœuds  =   protéines 
2240 arcs  =   interactions 

le graphe est  épars  (sparse graph) 

Longueur moyenne du plus petit chemin est 6.8, cad le 4/5 de la longueur moyenne 
du plus petit chemin pour un graphe aléatoire. 

La distribution des degrés des nœuds décroit plus lentement que un exponentiel : 

(k+k0)-γ e-k/kcut 

où   γ  ~ 2.4,  k0 = 1  et   kcut= 20  

Dans la grande composante : 

Valeurs  dépendantes de la taille  
finie du réseau 
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Partie d’un réseau typique d’interaction protéine-protéine (Maslov-Sneppen 2002) 

Pour récapituler : 
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Les protéines sont les “chevaux de trait” de la cellule : 

- réalisent les réactions catalytiques, de transport, etc 
- forment les capsides virales 
- transmettent l’information de l’ADN via l’ARN, en traversant les membranes 
- forment des canaux de communication et règlent leur comportement, 
- rendent possible la synthèse de nouvelles protéines  
- sont responsables de la dégradation de protéines qui ne sont plus nécessaires  
  à la cellule 
- permettent les réponses immunitaires 
.... 

Pourquoi étudier les interactions entre protéines: 

L’identification de la fonction d’une protéine est basée sur  
l’identification des ses partenaires. Si la fonction d’au moins un des partenaires  
est connue, alors on essayera d’associer sa fonction et le chemin fonctionnel dans  
lequel la protéine est sensée participer. Il est donc, à travers le réseaux intriqué  
de ces interactions que l’on peut espérer de réaliser une carte des chemins  
fonctionnels de la cellule, leur interconnectivités et leur régulation dynamique. 
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Pourquoi étudier la structure des réseaux PPI? 

•  On recherche les propriétés partagées par les différents réseaux d’organismes 
•  Ces propriétés peuvent aider à connecter la structure à la fonction 
•  Position relative d’une protéine dans le réseau 
•  Corrélation de modules fonctionnels conservés avec les complexes protéiques. 
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Comment est-ce que l’on sait que les protéines interagissent?  

•  In vivo (dans la cellule) 

–  1. Système double hybride 
 A comprehensive two-hybrid analysis to explore yeast protein interactome – Ito,et.al 
–  2. Spectrométrie de masse 
 Functional organization of the yeast proteome by systematic analysis of protein 

complexes – Gavin et.al. 
–  3. Corrélation des données d’expression (mRNA) 
 Functional Discovery via a compendium of expression profiles – Hughes et.al. 
–  4. Interactions génétiques 
 MIPS: A database for genomes and protein sequences – Mewes et.al. 

  
•  In silico (prédictions computationnelles) 

–  Profiles phylogénétiques 
–  Rosetta stone 
–  Gene neighbors 
–  Co-evolution 
–  Gene clusters 

Une présentation de toutes ces méthodes et une comparaison : 
Comparative assessment of large-scale data sets of protein-protein interactions – von 

Mering 
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Problème des faux positifs et des faux négatifs 

•  Les cartes d’interaction pour la levure, C.elegans et la Drosophile ont été 
réalisées avec des couvertures très basses.  

•  Cette couverture très basse explique le chevauchement limité observé entre 
différent ensembles de données. 

•  Faux négatifs peuvent apparaître à partir 
–  d’une couverture biaisée ou limitée 

•  Faux positifs peuvent apparaître à partir de 
–  limites dans la procédure expérimentale 
–  absence du milieu cellulaire 
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Nombre de protéines 
(nœuds du réseau) 

Nombre d’interactions 
(arêtes du réseau) 

Uetz  
& Ito 



A.Carbone - UPMC 25 

Métabolites et protéines : réseaux métaboliques 

Les réseaux métaboliques représentent la  
bio-chimie d’un organisme, cad les processus  
qui génèrent la masse, l’énergie, le transfert  
d’information et la mort d’un organisme. 

Graphes orientés: 

arcs: métabolites/protéines (soustraits) 

noeuds: réactions biochimiques                               

Une différence de base avec les réseaux PPI est  
que les réseaux  PPI sont constitués par  
des clusters disjoints que dans les réseaux  
métaboliques sont connectés. 
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Réseaux métaboliques 
Noeuds: métabolites/protéines 
(soustraits) 

Arcs: réactions biochimiques                               

Cycles dans le centre 

Graphes dirigés mais  
acycliques au bord 
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Réseaux métaboliques 

Les organismes 
de touts les trois 
domaines de la 
vie ont des 
réseaux sans 
échelle! 

H. Jeong, B. Tombor, R. Albert, Z.N. Oltvai, and A.L. Barabasi, Nature, 2000 

Archaea Bacteries Eucaryotes 
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But de la théorie des réseaux 

1. Trouver des propriétés statistiques qui caractérisent la structure et le 
comportement des systèmes définis par les réseaux  

2. Créer des modèles des réseaux qui peuvent aider à comprendre la 
signification des propriétés des réseaux réels. 

3. Prédire le comportement des systèmes ayant un réseaux sous-jacent. 
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Types de réseaux, autres que les réseaux biologiques 

A. Réseaux sociaux 
Exemples: la relation d’amitié entre individus, les relation d’affaires entre compagnies 

et les mariages entre familles.  

                        B. Réseaux d’information 
Exemples: réseaux des citations, World Wide Web  
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        C. Réseaux Technologiques 
Exemples: réseaux des centrales électriques, réseaux des compagnies aériennes,  

routières et ferroviaires, réseaux des rivières 

D. Réseaux Biologiques 
Réseaux des interactions entre protéines, des chemins métaboliques, de régulation des 

gènes, des chemins de signalisation, réseaux des neurones 
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Il s’agit de réseaux « sans échelle » (scale free) 

•  La plupart des réseaux biologiques est sans échelle, cad que la distribution 
des degrés est approximée par une loi de puissance, P(k) ~ k–γ, ou γ est le 
degré de l’exposant 

•  pour 2<γ<3 il y a une hiérarchie de hubs 

•  pour γ = 2 on a la formation émergente d’un hub-and-spoke du réseau 

•  Pour γ>=3 la plupart des caractéristiques non habituelles est absente 

 Propriété observée pour plusieurs réseaux : réseaux des citations, World 
Wide Web, Internet, réseaux métabolique, graphe des appels 
téléphoniques. 
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Propriétés des réseaux 

•  Effet “small world” 
•  Transitivité/Clustering 
•  Effet “sans échelle” (Scale Free) 
•  Degré maximum 
•  Résilience  et robustesse d’un réseau 
•  Mélange de motifs et hétérogénité 
•  Corrélations entre degrés  
•  Structure des communautés 
•  Origine évolutionnaire 
•  Centralité “betweenness” entre noeuds  
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Effet “small world” : les chemins courts 

•  La plupart des paires de noeuds dans un réseaux « small world » semblent être 
connectées par un court chemin 

  l est la distance minimale moyenne (mean geodesic distance) 
       dij  est la distance minimale (geodesic distance) entre les noeuds i et j 

•  effet sur la dynamique des processus occurrent dans un réseaux 

- 
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Transitivité/Clustering 

•  Un réseaux montre du clustering si la probabilité qu’une paire de noeuds soient adjacents est 
plus grande quand les deux noeuds ont un voisin commun.  

•  Le coefficient de clustering C est défini comme la probabilité moyenne que deux  voisins d’un 
noeud soient adjacents. 

Ev est le nombre d’arêtes entre voisins de v. 
dv est le nombre de voisins du nœud v. 
v nœud du réseau 

C (le coefficient de clustering du réseau entier) = la moyenne des Cv, pour tout noeud v du 
réseau. 

Cv ∈ [0,1] 
v 

i1 

i2 

i3 

i4 

i5 

i6 

Réseaux complexes du monde réel montrent un degré de clustering élevé, cad  
que le coefficient de clustering est beaucoup plus grand que pour les réseaux aléatoires. 
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Exemple: graphe avec coefficient de clustering C 
élevé 

Une mesure importante de la structure des réseaux est la fonction Ck, cad le  
coefficient moyen de clustering de tous les noeuds ayant k liens. 
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Résilience et robustesse des réseaux : 
robustesse topologique 

•  la plupart des réseaux que nous avons considéré se basent, pour fonctionner, sur leur 
connectivité. 
•  Effet de la suppression de noeuds sur la longueur du chemin le plus court, pour le graphe 
de l’internet : 

•  L’internet est fortement résilient contre les échecs aléatoires de ses noeuds mais 
fortement vulnérable à des attaques dirigés aux noeuds de plus fort degré. 

Attaques dirigés 

Choix aléatoires 

Les réseaux sans échelle n’ont pas de seuil critique de désintégration — ils sont 
particulièrement robustes contre les accidents aléatoires. 



A.Carbone - UPMC 38 

Résilience et robustesse des réseaux : 
robustesse fonctionnelle et dynamique 

•  L’effet d’une perturbation ne peut pas seulement dépendre du degré des 
noeuds ! Mais aussi de la fonctionnalité des nœuds. 

•  Complexes de protéines identifiées expérimentalement tendent à être 
composés de molécules seulement essentielles ou seulement non-
essentielles de façon systématique.  

 Une analyse de délétion systématique de protéines dans la levure 
S.cerevisiae a indiqué que pour :  

 ~10%  ayant  < 5 interactions sont essentielles 
 >60%  ayant  >15 interactions sont essentielles 

 Les protéines ayant des fortes interactions dans S.cerevisiae sont plus 
conservées: 

 - elles ont une distance évolutionnaire plus petite avec leurs orthologues     
       chez C.elegans 
 -elles ont, avec forte probabilité, des orthologues dans d’autres organismes.  
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Dans les réseaux d’interaction protéine-protéine les noeuds 
fortement connectés (hubs) ne se relient pas directement à d’autres 
hubs, et à la place ils se connectent à des protéines ayant très peu 
d’interactions. 

Homogénéité des connections dans les réseaux biologiques 
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Structure communautaire 

•  Une “structure communautaire” est 
un groupe de noeuds qui ont une 
densité élevée d’arcs entre eux, et 
une densité basse d’arcs avec 
d’autres groupes. 

Exemple: réseau de liens d’amitié 
d’enfants à l’école. 

Green = black 
Yellow= white 
Pink=others 

Division : 
-raciale 
-selon l’age: école élémentaire/collège  
                    et lycée  

Autres exemples : 
Réseaux de citations: domaines particuliers 
      de recherche. 
World Wide Web: contenu des pages 
Réseaux métaboliques : unités 
                         fonctionnelles 

•  clustering hiérarchique 
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“Betweeness centrality” des noeuds 

•  La “betweenness centrality” d’un noeud i est le nombre de chemins 
géodésiques entre deux noeuds qui passent par i. 

•  “Betweenness centrality” semble suivre une loi de puissance pour plusieurs 
réseaux ! 

•  “Betweenness centrality” peut aussi être vue comme  une mesure de la 
résilience (cad de la résistance physique) du réseau. 

i 

x1 

x2 

x3 

x4 
y1 

y4 

y3 

y2 

i j 
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Stratégie pour détecter la structure des communautés  
basée sur la « betweeness » des arcs 

•  Pour des graphes faiblement connectés : tous les plus courts chemins  
doivent passer par un même arc. 

•  Donc, les arcs qui relient les communautés auront une forte betweeness des  
arcs, et en supprimant ces arcs on séparera les groupes et on trouvera les  
communautés. 
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Algorithme de détection des communautés 

1.  Calculer la betweeness de tous les arcs dans le réseau 
2.  Supprimer l’arc avec betweeness la plus forte 
3.  Recalculer la betweeness entre tous les nœuds affectés par la suppression 
4.  Répéter l’étape 2 jusqu’à quand plus d’arcs restent 

Complexité : O(mn),   m = # arcs  et  n = # nœuds 
Pire cas : O(m2n) 

Note sur l’étape 3 de l’algorithme: 

•  On peut penser de calculer la betweeness seulement une fois pour efficacité.  
•  Si deux communautés sont connectées par plus que un arc alors il n’est pas  
 garanti que tous ces arcs ont une betweeness élevée. 
•  En recalculant on est sur que au moins seulement un des arcs restant entre  
 deux communautés aura une valeur élevée. 

n2 paires de noeuds à tester 
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Modèles de réseaux 

• Réseaux aléatoires 

• Réseaux “sans échelle” (scale free) 

• Réseaux hiérarchiques 
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Réseaux aléatoires 

•  Le modèle de Erdös–Rényi (ER) d’un réseau aléatoire commence par N noeuds et relie 
chaque paire de noeuds avec une probabilité p, et cela génère un graphe de, 
approximativement,  pN(N–1)/2 liens placés aléatoirement. 

•  Les degrés des noeuds suivent une distribution de Poisson 
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les graphes aléatoires ont été utilisés comme des modèles idéalisés de 
certaines réseaux génétiques, d’écosystèmes, de la prolifération de 
maladies infectieuses et des virus d’ordinateurs.  

Coefficient de clustering constant 
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Erdös and Renyi ont étudié comment la topologie d‘un graphe aléatoire de n 
noeuds change en fonction du nombre d‘arcs m. 

Quand m est petit, le graphe est fragmenté (avec forte probabilité) dans 
plusieurs petites composantes connexes ayant un ensemble de noeuds de taille 
au plus O(log n). 

Si m augment, les composantes croîtrent en ajoutant des noeuds isolés, et ainsi 
de suite en fusionnant avec d‘autres composantes. 

Une transition se passe a m = n/2, avec le collapse spontané de plusieurs 
clusters et la formation d’une composante unique et grande appellée 
composante géante (giant component). Son ensemble de noeuds est 
beaucoup plus grand que l‘ensemble de noeuds des autres composantes. Elle 
contient O(n) noeuds, et la deuxième composante la plus large contient O(log n) 
nœuds. 
En physique statistique, ce phénomène est appelé percolation. 

Modèle de Erdös-Renyi : la taille des composantes 
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 La longueur du chemin le plus court entre chaque paire de noeuds dans 
la composante géante croit comme log n. Pour cette raison, ces graphes 
sont appelés „small worlds“. 

       Les propriétés des graphes aléatoires ont été particulièrement étudiés ; par 
exemple, in B. Bollobas. Random Graphs. Academic, London, 1985, 2004 

Modèle de Erdös-Renyi : la longueur du chemin le plus court 

Les graphes aléatoires ne sont pas des modèles adéquats pour les réseaux réel 
parce que  

(1) les réseaux réels ont une distribution des degrés qui suit une loi de  
 puissance (mais les graphes aléatoires suivent une distribution de Poisson) 

(2)  les réseaux réels montrent des clustering très forts, et le coefficient de   
 clustering pour un graphe aléatoire au contraire est C = constante, 

indépendamment si deux noeuds ont un voisin en commun. 
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But: permettre une distribution de degrés dans le graphe qui suit une loi de puissance, et 
préserver toutes autres propriétés d‘un modèle de réseau aléatoire.   

Algorithme: étant donné une séquence de degrés (par exemple une distribution 
respectant une loi de puissance) on peut générer un graphe aléatoire en assignant à un 
noeud  i un degré ki appartenant à la séquence de degrés données. Alors, choisir des 
paires de noeuds uniformément et aléatoirement pour construire les arcs dans telle façon 
que les degrés assignés soient préservés.  

Une fois que tous les degrés ont été utilisés pour créer les arcs, le graphe résultant est un 
membre aléatoire de l‘ensemble des graphes ayant la distribution des degrés souhaitée.  

Problème: cette méthode ne permet pas la spécification de coefficients de clustering. En 
fait, cette propriété rend possible la détermination de plusieurs autres propriétés de ces 
graphes pour des n larges. Par exemple, presque tous les graphes aléatoires ayant une 
distribution de degrés fixée et n‘ayant pas de noeuds isolés (de degré < 2) ont une 
composante géante unique.  

Graphes aléatoires généralisés 
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Réseaux sans échelle 
(scale free) 

P(k) ~ k –γ, où γ est le degré de l’exposant.  

Les propriétés du réseau sont déterminés par les hubs 

Modèle proposé pour expliquer le réseau : processus de 
croissance appelé “modèle de Barabási–Albert” 

Attention : il n’y a pas de  
« distance » dans l’exposant 



A.Carbone - UPMC 51 

Caractéristiques des réseaux sans échelle 
qui  « devraient » être garanties 

•   Les réseaux sans échelle ont un exposants de degré 2<γ<3, un intervalle 
qui est souvent observé dans les réseaux biologiques et non-biologiques comme 
l’Internet, le World Wide Web, le réseau des réactions métaboliques et le graphe des 
appels téléphoniques. 

•  La longueur moyenne du plus court chemin est proportionnelle a  
              log(n)/log(log(n)) 
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D’après une analyse des réseaux sans échelle 
appliquée aux réseaux biologiques : un exemple 

Exemple d’un réseau prédit, ayant topologie sans échelle 

•  L’analyse des réseaux métaboliques de 43 organismes du WIT database a montré une topologie scale-free 
avec P(k) ~k-2.2   pour les degrés internes et les degrés externes.  
•  Le diamètre des réseaux métaboliques était le même 
•  Quelques hubs dominait ces réseaux et après une suppression séquentielle des noeuds les plus connectés le 
diamètre a augmenté brusquement 
•  seulement à peu près le 4% des noeuds sont présents dans toutes les espèces et ces noeuds étaient aussi les 
plus connectés dans tous les organismes.            conservations 
•  en supprimant aléatoirement les noeuds de ces réseaux, la longueur moyenne du plus court chemin n’a pas 
changée, et cela est un indicateur de l’insensibilité aux erreurs aléatoires dans les réseaux. 
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Modèle : origine évolutionnaire des réseaux sans échelle 

•  Croissance et liaison 
préférentielle sont responsables 
conjointement de l’émergence des 
propriétés scale-free des réseaux 
complexes. 

•       Réseaux du à la duplication de 
gènes et sous-réseaux des protéines. 

•       Evidence empirique pour l’attachement preferentiel : 
o   Une inspection des hubs métaboliques indique que ce qui reste du monde à ARN, 
comme les co-enzymes A-NAD et GTP, constituent les soustraits les plus connectés du 
réseau métabolique, ainsi que les éléments des plus anciens chemins métaboliques, comme 
la glycolyse et le cycle acide-tricarboxylique. 

o   dans le contexte des réseaux d’interaction des protéines, la comparaison des 
génomes a permit de trouver que, en moyenne, les protéines qui sont phylogénétiquement 
les plus anciennes ont plus de liens à d’autres protéines que leurs contrepartie plus jeune.  
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Modèle sans échelle de Barabasi-Albert 

Entrée    où 
n0   est le nombre initiale de noeuds,  
m (m≤ n0)  est le nombre d‘arcs ajoutés à chaque fois que un nouveau 
       noeuds est ajouté au graphe 
t   est le nombre d‘itérations. 

Algorithme 
a) Commencer par n0 noeuds isolés.  
b) A chaque fois que un nouveau noeud v est ajouté, m arcs seront liés aux 
noeuds existants avec une probabilité de liaison préférentielle 

où ki est le nombre de liens au i-ème noeud. 

A la fin, le graphe aura  n0+t   noeuds et  mt  arcs au plus. 
€ 

Πi ki( ) =
ki

ki
i=1

N −1

∑
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Barabasi-Albert est un modèle sans échelle 

P(k) ∝ k-γ   avec γ = 3. 
Réseaux réel montrent souvent γ ≈ 2.1 – 2.4 

Observation : si soit la condition sur la croissance soit la condition sur l‘attachement 
préférentiel est éliminé, le réseau résultant ne montre pas des propriétés sans échelle. 

La longueur moyenne des chemins dans le modèle BA est proportionnelle à  
ln (n)/ln ln (n) , cad une longueur estimée plus petite que pour les graphes aléatoires. Dans 
ce sens, les réseaux sans échelle BA sont des ultrasmall worlds. 

Observation: on peut observer une corrélation (= clustering) non triviale entre les degrés 
des noeuds connectés. 
Résultats numériques pour le modèle  BA : C ≈ n-0.75. Pas de prédiction analytiques sur C 
jusqu’à maintenant.  
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Propriétés des modèles sans échelle 
•  Graphes épars (sparse graphs) 

•  Ayant plusieurs “cliques” (cliquish) 

•  Chemins entre deux noeuds quelconques sont courts 

•  Une loi de puissance gouverne la distribution du degré des noeuds 
  P(k) ≈ k-γ               ou  k >>  K 

•  Très peu de noeuds fortement connectés 

•  Si on supprime un noeud choisi aléatoirement, la distance moyenne ne change pas: 
insensibilité aux erreurs aléatoires, robustesse. (Cela est du au fait que les hubs de 
degré élevé ne sont pas nombreux.) 

•  Vulnérables aux attaques sur les hubs. 

•  Applications biologiques: diamètre et soustraits connectés sont les mêmes pour des 
organismes différents. 

Ces propriétés ont été confirmées numériquement et en étudiant analytiquement la 
longueur moyenne des chemins et la taille de la composante géante. 
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Modifications du modèle sans échelle  
de Barabasi-Albert 

Le modèle BA est un modèle minimale que capture les mécanismes responsables de la 
distribution des degrés suivant une loi de puissance observée dans les réseaux réels.  

Une divergence est l‘exposant γ = 3 de la distribution prédite. 

→  est-ce que le modèle BA décrit l‘évolution des réseaux biologiques „vrais“? 

Efforts récents : 
-  étude de variantes avec des propriétés mathématiques plus claires (Bollobas, modèle 
LCD) 
-  inclusion d‘effets obtenus en ajoutant ou en re-connectant les arcs, permettent aux noeuds 
de vieillir de telle façon qu‘ils puissent refuser d‘accepter des nouveaux noeuds ou qu‘ils 
acceptent des variations de formes de liaison préférentielle. 

Ces modèles prédisent aussi des distributions exponentielles et des lois de puissance 
tronquées à certaines régimes des paramètres. 
Mais ils ne tiennent pas en compte les duplications massives ni partielles des 
génomes. 
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Modèle d’évolution de duplication-divergence. 
Etude des propriétés topologiques et de conservativité.  

Les réseaux conservés sparses, qui sont les seuls d’intérêt biologique potentiel, 
sont forcement scale-free, indépendamment des variations évolutionnaires 
des paramètres du modèle. 

Evlampiev K, Isambert H. Conservation and topology of protein interaction networks under  
duplication-divergence evolution. Proc Natl Acad Sci U S A. 2008 Jul 22;105(29):9863-8.  

Evlampiev K, Isambert H. Modeling protein network evolution under genome duplication and  
domain shuffling. BMC Syst Biol. 2007 Nov 13;1:49. 
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Réseaux Hiérarchiques 
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Qu’est-ce que cela signifie ? Pour tenir en compte de la coexistence de la  
modularité, le clustering locale et la topologie scale-free dans plusieurs systèmes  
réels, cette méthode fait l’hypothèse que  les clusters se combinent de manière  
itérative, en générant un réseau hiérarchique.   

Les réseaux réels ont une topologie hiérarchique 

Pleins de petits clusters très connectés 
se combinent dans  

 des grands clusters, peu nombreux et 
moins connectés  

qui se combinent dans 
des clusters même plus grands, et même 

moins connectés 

  Le coefficient de clusterisation d’un 
nœud avec k liens suit la loi d’échelle: 



3. Echelles de 
coefficients de 

clustering 

2. Coefficient de 
clustering (moyenne) 
    indépendant de N 

Propriétés des réseaux hiérarchiques 

1. Sans échelle 

C(k) pour un modèle sans  
échelle de la même taille 

Modèle hiérarchique 

Modèle sans échelle 

N = taille du réseau 

pour un nœud de k liens 
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Réseaux hiérarchiques, exemple  

 Le modèle de réseau hiérarchique intègre une topologie scale-free avec 
structure modulaire inhérente, et génère un réseau qui a une loi de puissance pour 
distribution des degrés, avec un exposant de degré γ = 1 + ln4/ln3 = 2.26  
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•  Il a un coefficient de clustering moyen qui est indépendant de la grande taille du système : <C> ~ 
0.6. La caractéristique la plus importante de la modularité hiérarchique est la mise en échelle du 
coefficient de clustering, qui suit C(k) ~ k –1 une droite de pente –1 sur un plot log–log 

•   Une architecture hiérarchique implique que les noeuds peu connectés font partie de zones très 
clustérisées, avec une communication entre les différents voisins très clustérisés qui est maintenues par un 
nombre très limité de hubs.  Quelques exemples de réseaux hiérarchique scale-free : 



A.Carbone - UPMC 64 

 Réseaux hiérarchiques et réseaux métaboliques 

Modèle hiérarchique appliqué aux réseaux biologiques 

•   il a été établi que le modèle chevauche assez bien le réseau métabolique de E.coli. 
•   Les réseaux hiérarchiques ont eu leur succès dans la modélisation du  réseau 
métabolique de E.coli  ainsi que des réseaux de tous les 43 organismes précédemment 
modélisés par des réseaux scale-free. 
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Données online de PPI 

•  1.>The Munich Information Center for Protein Sequences (MIPS) 
     http://mips.gsf.de 
•  2.>Yeast Proteomics Database (YPD) 
     http://www.incyte.com/sequence/proteome/databases/YPD.html 
•  3.>Human Reference Protein Database (HRPD) 
     http://www.hrpd.org 
•  4.>The Biomolecular Interaction Network Database 
     http://www.binddb.org/ 
•  5.>The General Repository for Interaction Datasets (GRID) 
     http://biodata.mshri.on.ca/grid/ 
•  6.>The Molecular INTeraction database (MINT) 
     mint.bio.uniroma2.it/mint/ 
•   7.>Online Predicted Human Interaction Database (OPHID) 
      http://ophid.utoronto.ca 
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