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R E S U M E  
 

L’utilisation des espèces modèles en science environnementale se confronte à plusieurs 

verrous, tels que leur distribution géographique et leur représentativité vis à vis de la diversité des 

espèces dans les milieux aquatiques. Les connaissances liées aux organismes modèles limitent 

l’extrapolation et la prédiction des réponses pour les organismes des milieux. Les avancées des 

nouvelles technologies de séquençage et de spectrométrie de masse (MS) permettent d’étendre 

l’acquisition de données moléculaires aux organismes de pertinence environnementale, comme 

l’amphipode Gammarus fossarum.  

L’objectif de cette thèse consiste au développement d’approches bioinformatiques sans a 

priori et multiomique pour exploiter les données omiques de plus en plus disponibles chez les 

espèces non modèles et contourner les limitations de l’annotation fonctionnelle à partir des 

bases de données existantes. 

Premièrement, une analyse de réseaux de coexpression a été réalisée à l’aide de la méthode 

WGCNA, dans le but d’identifier les acteurs moléculaires (i.e. protéines) régulant la physiologie de 

la reproduction et la réponse des testicules aux contaminants. Pour ceci, deux jeux de données 

précédemment publiés ont été étudiés. Le premier a combiné les profils protéomiques des gonades 

mâles et femelles à différents stades de maturation et ceux des embryons au cours de leur 

développement. Le second provenait d’une précédente étude et était composé de données 

protéomiques issues de testicules de gammares exposés à trois contaminants : le pyriproxyfène 

(Pyr), le cadmium (Cd) et le méthoxyfénozide (Met). Ces travaux ont permis d’identifier des 

modules de protéines coexprimées et spécifiques des différents stades de développement et de 

reproduction, et de l’exposition aux différents contaminants. Les analyses d’enrichissement de ces 

modules ont révélé de nouvelles hypothèses pour comprendre les processus biologiques sous-

jacents. Notamment, un module lié à l’embryogenèse a montré l’importance des voies 



 

moléculaires comme l’épissage de l’ARN et a confirmé la diversité des protéines de la famille Large 

Lipid Transport Proteins impliquées dans la vitellogenèse. Une régulation fine entre la production 

d’énergie et les évènements dépendants de l’actine-myosine dans la spermatogenèse a été mise 

en évidence. L’enrichissement des modules liés à l’exposition aux contaminants a identifié des 

protéines : (i) impliquées dans l’organisation du cytosquelette et la réponse au stress oxydatif, en 

lien avec le Cd, (ii) associées au Pyr et en lien avec la réponse au stress du réticulum endoplasmique, 

et (iii) associées au Met mais restreintes aux amphipodes dont les fonctions ne sont pas encore 

annotées. Ce travail a permis d’identifier des protéines clés que l’analyse différentielle 

précédemment utilisée n’avait pas permis de révéler. 

Deuxièmement, une stratégie multiomique a été développée pour décrire les voies 

métaboliques impliquées dans le métabolisme lipidique chez G. fossarum. L’outil d’annotation 

génomique (CycADS), qui permet de reconstruire des voies métaboliques, a été adapté pour 

exploiter les données transcriptomiques disponibles chez le mâle et la femelle, en réduisant la 

redondance des isoformes des transcrits. La reconstruction des voies métaboliques a permis 

d’identifier plus de 70 voies impliquées dans le métabolisme lipidique (ML) pour le mâle et la 

femelle. Les données de MS ont permis de valider la détection d’une centaine d’enzymes catalysant 

les réactions constituant les voies identifiées dans les différents organes. 

Ce travail de thèse constitue une base solide pour l’utilisation des données omiques 

d’organismes non modèles dans une stratégie d’exploration sans a priori ou multiomique. Les 

résultats ont mis en évidence des protéines potentiellement impliquées dans les processus 

biologiques liés aux stades de développement, à la reproduction et au ML chez G. fossarum, ainsi 

que dans la toxicité testiculaire. Ces résultats soulignent également l’intérêt de l’application 

d’approches omiques au niveau des organes pour identifier les possibles différences de MoA de 

contaminants en fonction de l’organe cible. 



  



 

A B S T R A C T  
 

The use of model species in environmental science is confronted with several scientific 

limitations, such as their geographical distribution and their representativeness of the diversity of 

species in aquatic environments. Indeed, the knowledge related to model organisms does not allow 

the extrapolation and the prediction of the response(s) of organisms present in the environment. 

Advances in new sequencing and mass spectrometry (MS) technologies allow the extension of 

large-scale molecular data acquisition to organisms of environmental relevance, such as the 

amphipod Gammarus fossarum.  

The overall objective of this thesis is to develop unbiased and multiomics bioinformatics 

approaches to exploit the increasingly available omics data in non-model species and to 

overcome the limitations of functional annotation from existing databases. 

First, a coexpression network analysis was performed using the WGCNA method, with the aim 

of identifying the molecular actors (i.e. proteins) regulating reproductive physiology and testicular 

response to contaminants. For this, two datasets were studied. The first one combined the 

proteomic profiles of male and female gonads at different stages of maturation and those of 

embryos during their development. The second was from a previous study that consisted of 

proteomic data from gammarid testes exposed to three contaminants: pyriproxyfen (Pyr), 

cadmium (Cd) and methoxyfenozide (Met). This work allowed the identification of co-expressed 

protein modules specific to different developmental and reproductive stages, and to exposure to 

different contaminants. Enrichment analyses of these modules supported new hypotheses for 

understanding the underlying biological processes. A module related to embryogenesis showed 

the importance of molecular pathways such as RNA splicing and confirmed the diversity of the  

Large Lipid Transport Protein family. A fine regulation between energy production and actin-

myosin dependent events in spermatogenesis was demonstrated. The enrichment of modules 



related to contaminant exposure identified proteins: (i) involved in cytoskeletal organization and 

oxidative stress response, related to Cd, (ii) associated with Pyr and related to the endoplasmic 

reticulum stress response, and (iii) related to Met but restricted to amphipods whose functions are 

not yet annotated. This work identified key proteins that were not revealed by the previously used 

differential analysis. 

Second, a multiomics strategy was developed to describe the metabolic pathways involved in 

ML in G. fossarum. The genomic annotation tool (CycADS), which allows the reconstruction of 

metabolic pathways, was adapted to exploit the available transcriptomic data in both males and 

females, reducing the redundancy of transcript isoforms. Metabolic pathway reconstruction 

identified over 70 pathways involved in ML in both males and females. The MS data validated the 

detection of about 100 enzymes catalyzing the reactions constituting the identified pathways in 

the different organs. 

This thesis work provides a solid foundation for the use of omics data from non-model 

organisms in without a priori or multiomics exploration strategy. The results identified proteins 

potentially involved in biological processes related to developmental stages, reproduction and ML 

in G. fossarum, as well as testicular toxicity. These results also highlight the value of applying omics 

approaches at the organ level to identify possible differences in contaminant MoA depending on 

the target organ. 
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Ce projet de thèse s’articule à l’interface de l’écotoxicologie aquatique, la biologie moléculaire 

à haut contenu d’information (les omiques, notamment transcriptomique, protéomique et 

lipidomique), la bioinformatique et les biostatistiques. Ce projet a été initié grâce à la collaboration 

de trois laboratoires : le laboratoire d’écotoxicologie d’INRAE Villeurbanne, le groupe ANABIO-MS 

de l’Institut des Sciences Analytiques (ISA) à Villeurbanne et le Laboratoire Innovations 

Technologiques pour la Détection et le Diagnostic (LI2D) au CEA de Marcoule. Les travaux ont été 

en partie financés par le projet ANR JCJC PLAN-TOX (ANR-18-CE34-0008), le projet ANR 

Proteogam (ANR-14-CE21-0006) et le projet ANR APPROve (ANR-18-CE34-0013). Au cours de 

cette thèse une nouvelle collaboration a été mise en place avec l’équipe SYMT (génomique 

fonctionnelle des interactions trophiques dans la symbiose) de l’unité mixte de recherche (INSA-

INRAE) Biologie Fonctionnelle, insectes et interactions (BF2i). 

Les avancées des nouvelles technologies de séquençage et de spectrométrie de masse 

permettent d’étendre l’acquisition des données moléculaires aux organismes étudiés en 

écotoxicologie comme sentinelles de la qualité environnementale, telles que l’amphipode 

Gammarus fossarum. Avec la croissante acquisition de données omiques chez ces espèces, il est 

aujourd’hui nécessaire de développer des outils et approches bioinformatiques qui permettent 

d’exploiter au mieux les données disponibles. Ces outils permettraient dans le cadre de 

l’écotoxicologie d’améliorer la prédiction des effets toxiques des contaminants sur les 

communautés aquatiques en acquérant des connaissances sur les voies métaboliques impliquées 

dans les processus clés pour le maintien des populations. C’est dans ce cadre, que ce projet 

s’intéresse à la caractérisation des voies métaboliques impliquées dans la biosynthèse, le 

transport et la dégradation des lipides via des approches bioinformatiques sans a priori et 

multiomiques chez le crustacé G. fossarum. 

https://anr.fr/Project-ANR-18-CE34-0008
https://anr.fr/Project-ANR-14-CE21-0006
https://anr.fr/Projet-ANR-18-CE34-0013


Avant-propos 

 

14 

 

Ce manuscrit est organisé en 4 chapitres. Le chapitre I fait un état des lieux des connaissances 

sur (i) les approches omiques, (ii) les approches bioinformatiques pour la compréhension des 

mécanismes d’action et des voies moléculaires en écotoxicologie, (iii) le métabolisme lipidique et 

(iv) l’espèce non modèle G. fossarum. Le chapitre II présente les résultats des travaux réalisés à 

partir d’une analyse de réseaux de coexpression sur des données d’études précédentes, dans le 

cadre de l’étude des stades de reproduction et de développement des embryons de gammare. Ce 

chapitre s’appuie sur deux articles publiés, le premier dans Scientific Reports (Degli Esposti et al., 

2019) et le deuxième dans Aquatic Toxicology (Koenig et al., 2021). Le chapitre III présente les 

résultats de travaux d’une approche multiomique (transcriptomique et protéomique) pour la 

caractérisation du métabolisme lipidique, et s’appuie sur un article en préparation. Le chapitre IV 

présente une discussion de l’ensemble des résultats obtenus ainsi que les perspectives envisagées. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Chapitre I - État de l’art 

 

15 

 

 CHAPITRE I  -  ÉTAT DE L’ART 



Chapitre I - État de l’art 

 

16 

 



Chapitre I - État de l’art 

 

17 

 

1. LES APPROCHES OMIQUES 

1.1  Historique et définitions 

Les avancées des technologies expérimentales à haut débit et bioinformatiques ont permis le 

développement des approches dites omiques en biologie moléculaire depuis les années 1990, 

permettant l’exploration des systèmes biologiques de façon exhaustive et sans a priori (Fischer, 

2005). L’apparition de la technologie de séquençage Sanger (dite aujourd’hui de première 

génération) dans les années 70, a révolutionné la biologie en permettant de déchiffrer les génomes 

(Sanger et al., 1977) (Figure 1). Les méthodes de « séquençage de nouvelle génération » dites NGS 

sont ensuite apparues dans les années 2000, tel que le séquençage par amplification en pont 

(implémenté sur les séquenceurs de type Illumina) (Heather and Chain, 2016) (Figure 1). Ces NGS 

sont plus puissantes (e.g. pour la méthode Illumina, un débit de 1300 Mb par run, une vitesse de 4 

jours par run, un coût d’environ 9000 USD par run (Mardis, 2008)) que le séquençage Sanger et 

permettent à de nombreux laboratoires d’accéder au séquençage. À ce jour, les techniques de 

séquençage de troisième génération ou dit « long read » ont été mises au point et permettent une 

amélioration de la qualité des génomes (Figure 1). 

 
Figure 1 : Chronologie de l’évolution du séquençage des acides nucléiques (inspirée de (Fournier, 2022)).  

Les approches omiques permettent des analyses globales à plusieurs niveaux moléculaires : 

le génome (ADN), le transcriptome (ARN), le protéome (protéines), le métabolome (métabolites 

cellulaires), le lipidome (lipides). Ces notions seront détaillées ci-après.  
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1.2 La génomique 

Le génome correspond à l’ensemble du matériel génétique codé dans l’ADN. Il est composé 

de séquences codantes et non codantes. Les séquences codantes sont transcrites en ARN 

messagers (ARNm) puis traduites en protéines. Les séquences non codantes peuvent ne pas être 

transcrites, ou transcrites en ARN mais non traduites par la suite (ARN ribosomique (ARNr), ARN 

de transfert (ARNt), long ARN non codant et micro ARNs) (Figure 2). Une partie de l’ADN non 

codant est composée de séquences régulatrices (i.e. promoteurs, amplificateurs dits « enhancers ») 

qui jouent un rôle sur la transcription des gènes (i.e. l’expression des gènes) (Figure 2). 

La génomique structurale vise à déterminer la structure physique de l’ADN jusqu’aux 

protéines en identifiant les séquences informatives (i.e. gènes avec ou sans introns, les éléments 

transposables, séquences régulatrices, séquences répétées, etc.) (Figure 2). Dans la suite de ce 

chapitre et dans ce manuscrit, nous nous intéresserons principalement aux gènes eucaryotes 

codants pour des protéines.  

 

Figure 2 : Structure des séquences génomiques : de l’ADN à l’ARN (E. Jaspard 2014).  
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Ainsi, pour permettre l’analyse des données issues du séquençage d’ADN, des stratégies 

d’annotation du génome ont été développées. L’annotation du génome consiste à analyser la 

séquence nucléotidique en ayant 3 objectifs majeurs (Figure 3) : 

(i) Localiser les gènes et les régions codantes correspondantes : la génomique 

structurale. À partir du code génétique (i.e. la syntaxe du génome) il est possible de 

déduire les séquences des ARN et des protéines, et de prédire la structure 

tridimensionnelle des protéines (Jumper et al., 2021). Il est aussi éventuellement 

possible de prédire et d’inférer les fonctions des protéines par des approches de 

phylogénie par exemple (Sahraeian et al., 2015), mais cette approche ne permet pas 

d’évaluer leur taux d’expression, les modifications de transcription ou encore les 

modifications post-traductionnelles des protéines.  

(ii) Identifier ou prédire leur fonction biologique : la génomique fonctionnelle permet 

d’étudier la manière dont les gènes et les régions intergéniques du génome participent 

aux différents processus biologiques et produisent un phénotype particulier. La 

génomique fonctionnelle se concentre sur l’expression dynamique des produits des 

gènes dans un contexte spécifique (e.g. stade de développement donné, exposition à 

un contaminant). Les connaissances en génomique fonctionnelle tentent de relier le 

génotype au phénotype.  

(iii) Comprendre les interactions entre ces entités biologiques : l’annotation 

relationnelle consiste à tenter d’identifier les interactions (ou relations) entre les 

gènes et leurs produits impliqués dans les voies métaboliques (Mercier, 2017).  
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Figure 3 : Schéma des trois niveaux d’annotations des génome s : L’annotation structurale, l’annotation 

fonctionnelle et l’annotation relationnelle (Mercier, 2017).  

 

Pour accéder à l’information contenue dans les gènes codants pour les protéines, la méthode 

du séquençage shotgun de l’ADN a été développée. Pour cela, l’ADN est fragmenté et ces 

fragments sont lus par le séquenceur en petits fragments aléatoires, appelés lectures ou reads. Ces 

fragments peuvent être en lectures simples (single reads) ou en lectures couplées (paired-end) sur 

le brin sens et anti-sens de l’ADN (Figure 4). Les lectures doivent ensuite être assemblées pour 

retrouver la séquence et la structure du génome. L’assemblage du génome consiste à aligner (si un 

génome de référence est disponible) ou fusionner (si aucun génome de référence n’existe) les 

lectures pour former des séquences plus longues pour reconstituer la séquence du fragment d’ADN 

original (Figure 4).  

Toutefois, avant de procéder à l’assemblage des lectures en contigs, il est nécessaire d’évaluer 

la qualité des données. Cela est possible grâce à plusieurs outils existants. L’outil FastQC 

(https://www.bioinformatics.babraham.ac.uk/projects/fastqc/) (Andrews, 2010) permet de générer 

des statistiques relatives à des critères (i.e. qualité des lectures, teneur globale en bases G et C, 

https://www.bioinformatics.babraham.ac.uk/projects/fastqc/
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contamination par les adaptateurs ou encore la proportion de lectures dupliquées) pour évaluer la 

qualité des données. L’outil Trimmomatic (Bolger et al., 2014) permet de supprimer les lectures 

ayant une accumulation d’erreurs aux extrémités générées par le séquençage Illumina (Fuller et al., 

2009). L’outil cutadapt (Martin, 2011) ou le programme Trimmomatic (Bolger et al., 2014) 

suppriment les lectures présentant des séquences d’amorces non éliminées. Des outils comme 

BWA (Li and Durbin, 2009) ou Kraken 2 (Wood et al., 2019) identifient et suppriment les séquences 

potentielles de contaminants provenant d’autres organismes entrainants des contigs chimériques 

ou des erreurs d’assemblages.  

Après avoir évalué leur qualité, les lectures doivent être assemblées par des algorithmes 

informatiques pour former des fragments contigus, appelés contigs (Figure 4). Pour que 

l’assemblage soit le plus correct possible, il est nécessaire d’avoir un chevauchement suffisant entre 

les lectures, nécessitant une couverture de séquence élevée (i.e. profondeur de lecture) (Ekblom 

and Wolf, 2014). Néanmoins, certains contigs peuvent ne pas se chevaucher, laissant ainsi un gap 

qui est représenté par des « N » et correspond à n’importe lequel des 4 nucléotides possibles (A, T, 

G ou C).  

Ces contigs peuvent ensuite être assemblés en scaffolds (parfois appelés supercontigs) qui 

correspondent à l’ensemble des contigs orientés et ordonnés. Il est possible que des gaps de 

longueur connue soient encore présents et qu’ils soient représentés par des « N » dans la séquence 

(Ellegren, 2014) (Figure 4). À ce stade-là, le génome reste à l’état d’ébauche (dit draft) et n’est pas 

dans sa forme finale, c’est-à-dire mappée (ou alignée) sur les chromosomes.  

 

 



Chapitre I - État de l’art 

 

22 

 

 
Figure 4 : Schéma simplifié et termes du séquençage, de l’assemblage et de l ’annotation du génome (Ekblom 

and Wolf, 2014).  

À ce jour, la grande majorité des génomes sont publiés à l’état d’ébauche (Lewin et al., 2022, 

2018). Les scaffolds (même assemblés de novo) sont souvent assez longs pour contenir et 

permettre la découverte de gènes. Le mapping des scaffolds sur les chromosomes nécessite un 

effort important de génotypage (Romanov et al., 2009). Pour la plupart des organismes vivants ces 

cartes génétiques n’existent pas, et cela explique que le nombre de génomes complets reste limité 

et ne représente que 1% des génomes dans les bases de données (Figure 5). La majorité des 

assemblages de génome se trouve sous la forme de scaffolds (58%) et contigs (27%) (Figure 5). La 

plupart des analyses post-assemblage et les applications (e.g. annotation, étude comparative, 

phylogénétique) ne nécessitent pas forcément le génome complet, mais peuvent être menées à 

partir de contigs ou scaffolds de bonne qualité.  
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Figure 5 : Statut de l'assemblage des génomes, basé sur tous les génomes eucaryotes présents (21899) 

classés dans la base de données NCBI (NCBI, 2022), (inspirée de Bradman, 2015).  

Dans le cas de séquençage d’ADN chez des espèces n’ayant pas de génome de référence, les 

données génomiques doivent être assemblées de manière de novo (i.e. absence d’un autre génome 

de référence comme guide). Pour cela, il existe plusieurs outils qui se différencient par leur 

performance (i.e. vitesse, qualité et précision de la séquence du génome, évolutivité) (Bradnam et 

al., 2013; Di Genova et al., 2021; Earl et al., 2011; Miller et al., 2010; Narzisi and Mishra, 2011). La 

plupart des logiciels sont créés pour les données long reads comme le séquençage Sanger, mais 

sont aujourd’hui utilisés et adaptés pour les données de lectures courtes. Il existe également des 

algorithmes d’assemblages hybrides qui permettent de combiner des données de lectures courtes 

et longues (Di Genova et al., 2021). On peut différencier ces différents assembleurs en trois 

catégories selon les paradigmes d’assemblages utilisés (Ekblom and Wolf, 2014; Miller et al., 2010; 

Nagarajan and Pop, 2013) (Figure 6) : 

( ) Ceux qui utilisent les algorithmes de type « overlap-layout-consensus » 

(OLC). L’assembleur commence par identifier toutes les paires de lectures 

suffisamment chevauchantes et les organise ensuite en un graphe. Ces 

algorithmes sont souvent considérés comme très gourmands en termes de 

Contigs
27%

Scaffolds
58%

Chromosome
14%

Complets
1%
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temps de calcul pour les données Illumina, mais certains assembleurs 

utilisent tout de même ces algorithmes pour les données de courtes lectures, 

tels que Edena (Hernandez et al., 2008), SGA (Simpson and Durbin, 2012) ou 

encore FERMI (Li, 2012).  

(i) Ceux qui utilisent les algorithmes de type graphes de Bruijn (DBG). Ces 

assembleurs divisent les lectures brutes en sous-chaînes de caractères de 

longueur k (k-mer), et modélisent la relation entre ces sous-chaînes en un 

graphe. Ce paradigme utilisant des correspondances exactes, les erreurs de 

séquençage peuvent dégrader la qualité de l’assemblage et être plus difficile 

à utiliser avec des lectures de plus en plus longues et imprécises. Les 

programmes comme Euler (Pevzner et al., 2001), Velvet (Zerbino and Birney, 

2008), AllPaths (Butler et al., 2008), ABySS (Simpson et al., 2009) ou 

SOAPdenovo (Luo et al., 2012) utilisent des DBG.  

(ii) Ceux qui utilisent les deux types d’algorithmes (OLC-DBG) dits « greedy » ou 

« glouton ». Ces assembleurs font un compromis entre le meilleur 

chevauchement des lectures et l’assemblage qui est déjà construit. Les choix 

effectués par l’assembleur sont intrinsèquement locaux et ne prennent pas 

en compte la relation globale entre les lectures. Ce paradigme n’est pas très 

répandu, étant donné le manque d’utilisation de la globalité de l’information, 

mais on retrouve par exemple l’outil VCAKE (Jeck et al., 2007).  

 

 

 



Chapitre I - État de l’art 

 

25 

 

 

Figure 6 : Différences entre un graphe overlap-layout-consensus (OLC) et un graphe de Bruijn (DBG) pour 

l’assemblage de novo  des génomes. (A) 10 lectures de 8 paires de bases (bp), (B) un nœud = une lecture, une arête = 
un overlap de plus de 5 bp, (C) un noeud =  un 3-mer pour chaque k-mer des lectures, une arête = overlap de k-1 

bases (Schatz et al., 2010).  

Il est difficile de savoir à l’avance quel outil sera le plus pertinent selon le projet d’assemblage, 

la structure des données, la composition en bases, les séquences répétées, etc. (Ekblom and Wolf, 

2014). Certains assembleurs favorisent la minimisation des défauts d’assemblage, alors que 

d’autres préfèrent améliorer la contiguïté du génome (Ekblom and Wolf, 2014). Plusieurs études de 

benchmark existent pour comparer les différents assembleurs (Miller et al., 2010; Nagarajan and 

Pop, 2013) à partir de jeux de données dits « gold-standards » (i.e. de très haute qualité comme des 

génomes de référence complets ou presque complets) (Haiminen et al., 2011; Lin et al., 2011; 

Salzberg et al., 2012; Zhang et al., 2011) ou des données simulées (Barthelson et al., 2011; Earl et 

al., 2011; Haiminen et al., 2011; Lin et al., 2011). De manière générale, d’après ces comparaisons 

d’outils, il est conseillé de tester plusieurs méthodes d’assemblages et d’évaluer la qualité qui 

convient le mieux aux données disponibles (Ekblom and Wolf, 2014).  
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Après l’assemblage en contigs, l’étape de scaffolding est généralement incluse dans la plupart 

des programmes. Il existe des programmes qui permettent de faire cette étape séparément pour 

plus de contrôle et pour pouvoir l’adapter à des génomes complexes, tels que SSPACE (Boetzer et 

al., 2011) ou BESST (Sahlin et al., 2014). Les gaps peuvent être supprimés après le scaffolding en se 

basant sur les données des paires de lectures. Pour ce faire, on retrouve les logiciels iMAGE (Tsai et 

al., 2010), GapCloser (Li et al., 2010) ou GapFiller (Boetzer and Pirovano, 2012). Si l’on a à 

disposition des données de séquençage de lectures longues, ces dernières permettent également 

de déduire les régions des gaps dans les scaffolds (English et al., 2012). Par exemple, le logiciel 

PBJelly permet d’aligner les longues lectures sur les ébauches d’assemblage (English et al., 2014).  

Après avoir obtenu l’assemblage, l’étape suivante consiste à évaluer sa contiguïté (i.e. 

l’absence de gaps) et sa complétude. L’évaluation peut se faire à partir des caractéristiques 

intrinsèques de l’assemblage ou par des données externes à celui-ci (Bradnam et al., 2013; Ekblom 

and Wolf, 2014) :  

- Qualité de l’assemblage :  

o Une de métrique la plus répandue est la N50, qui mesure la fragmentation de 

l’assemblage du génome. Cette métrique représente la longueur du contig la plus 

courte après avoir « parcouru » 50% de la longueur totale du génome (Figure 7). 

Généralement, plus la N50 est élevée, moins l’assemblage du génome est 

fragmenté, plus le génome est considéré comme bien assemblé. Toutefois, cette 

métrique mesure uniquement la contiguïté de l’assemblage et non la précision, car 

elle ne peut pas identifier la présence potentielle de biais de fusion des contigs 

(Yandell and Ence, 2012).  
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Figure 7 : Exemple de calcul de N50 à partir de 7 contigs. Ici , N50 = 60 kbp (adaptée de Videvall, 2017).  

o Le taux de couverture peut être utilisé pour le génome et les gènes. La couverture 

du génome fait référence au pourcentage du génome contenu dans l’assemblage 

en fonction de l’estimation de la taille du génome. Un assemblage avec une 

couverture du génome de 90 à 95% est considéré comme bon (Yandell and Ence, 

2012). La couverture des gènes est le pourcentage de gènes contenus dans 

l'assemblage du génome. La couverture des gènes est souvent nettement 

supérieure au pourcentage de couverture génomique, car les régions répétitives 

difficiles à assembler sont généralement pauvres en gènes (Yandell and Ence, 

2012).  

- Erreurs de séquençage : 

o  Les assemblages sont généralement fragmentés et contiennent des erreurs telles 

que la détection de régions avec une profondeur de couverture inhabituelle qui est 

soit trop élevée (indiquant peut-être la présence d’une séquence répétée) soit trop 

faible (indiquant peut-être une jointure incorrecte sur la séquence d’ADN) ; un 

grand nombre de discordances entre la séquence assemblée et les lectures de 

séquençage (souvent trouvées dans les régions répétées ou les erreurs de jointure); 

et un appariement incohérent de lectures couplées (Nagarajan and Pop, 2013). Il 
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est possible de s’aider de données externes à l’assemblage, telles que des 

données de cartographie (Myers et al., 2000; Nagarajan et al., 2008), le 

transcriptome (Zimin et al., 2009) ou encore le génome d’espèces proches 

phylogénétiquement (Gnerre et al., 2009; Meader et al., 2010). 

o L'ADN d'autres organismes est susceptible de contaminer les échantillons 

génomiques à divers stades (i.e. à l’échantillonnage et au laboratoire) et sera 

présent dans les données de séquençage. Il peut s’agir de contamination non 

voulue (e.g. par l’Homme qui manipule les échantillons), mais la contamination 

peut aussi être liée à la présence de parasites ou micro-organismes de l’espèce 

(Ekblom and Wolf, 2014). Pour détecter ce genre de contamination, des outils 

basés sur l’alignement local des séquences (BLAST, Kraken 2) peuvent être utilisés 

(Wood et al., 2019). Cette étape peut aussi être réalisée en amont de l’assemblage.  

- La complétude : 

En complément de la mesure de la N50, Simão et al. (2015) ont proposé une 

mesure pour l'évaluation quantitative de l'assemblage du génome (redondance) 

et de l'exhaustivité (complétude) de l'annotation en prenant en compte l’évolution 

du contenu des gènes (Manni et al., 2021; Simão et al., 2015). Il s’agit de l’outil 

Benchmarking Universal Single-Copy Orthologues (BUSCO), mettant à 

disposition un ensemble de gènes orthologues présent en copie unique. La base de 

données OrthoDB de gènes orthologues (www.orthdoDB.com) a été utilisée pour 

définir les ensembles BUSCO pour 6 clades phylogénétiques majeurs. Ces gènes 

orthologues ont été sélectionnés à partir de l’échantillonnage de centaines de 

génomes. À l’intérieur de ces génomes échantillonnés, des groupes de gènes 

orthologues présents en copie unique à plus de 90% ont été sélectionnés (Simão 

http://www.orthdodb.com/
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et al., 2015). Parmi l’ensemble des gènes orthologues sélectionnés pour BUSCO, 

on dénombre : 3354 gènes pour les vertébrés, 1013 pour les arthropodes, 954 pour 

les métazoaires, 758 pour les champignons et 255 pour les eucaryotes (Manni et 

al., 2021). Les clades majeurs couvrent un nombre important de phylums. En 

alignant les gènes d’un génome donné aux gènes présents dans la base de données 

de gènes orthologues BUSCO spécifique à l’espèce étudiée, on obtient des 

correspondances (Figure 8) : 

(i) Considérées comme « complètes » si les gènes BUSCO sont retrouvés 

complets et en copie unique (C pour Complete) (i.e. une seule fois dans les 

gènes du génome donné) 

(ii) Considérées comme comme « dupliquées » (D pour Duplicated) si les 

correspondances complètes sont trouvées plusieurs fois dans les gènes du 

génome donné 

(iii) Partielles (i.e. moins de 90% de la longueur moyenne des gènes) qui sont 

considérées comme « fragmentées » (F pour Fragmented) 

(iv) Les gènes sans correspondance sont considérés comme « manquants » (M 

pour Missing).  
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Figure 8 : Exemple de résultats BUSCO (“User guide BUSCO v5.2.2,” 2019)  

Une méta-analyse a mis en avant le fait que les assemblages avec des valeurs de contigs N50 

et de scaffolds N50 élevés avaient aussi des scores BUSCO élevés (Jauhal and Newcomb, 2021). 

Cependant un score BUSCO élevé pouvait être aussi obtenu à partir d’un assemblage avec un faible 

N50. Cela confirme que la N50 n’est pas forcément pertinente pour évaluer le contenu 

d’information biologique d’un génome assemblé. Un score BUSCO élevé et un faible N50 

pourraient aussi être liés à une quantité importante d’introns dans les gènes (Jauhal and Newcomb, 

2021).  

Après l’obtention de l’assemblage du génome de qualité satisfaisante, il est possible de 

localiser les gènes grâce aux méthodes bioinformatiques. Pour ceci, il est nécessaire de repérer et 

de décrire les signaux caractéristiques présents dans les séquences d’ADN (Figure 9) (Médigue et 

al., 2002). Ces signaux correspondent à des « motifs consensus » nécessaires à l’expression des 

gènes tels que les sites d’épissage, les sites de fixation des ribosomes, les régions promotrices, etc. 

Un motif est une séquence courte et conservée que l’on peut associer à un rôle fonctionnel ou 

structural. On peut prendre en exemple les séquences CAAT et TATA (boîte TATA) bien connues, 
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comme séquences promotrices pour la transcription de certains gènes eucaryotes (Smale and 

Kadonaga, 2003; Yang et al., 2007) (Figure 9). Plusieurs outils ont été développés pour rechercher 

des motifs dans les séquences génomiques tels les sites d’épissage (Brendel et al., 1998; Tolstrup 

et al., 1997), les régions promotrices de la transcription (Prestridge, 1995) ou encore les sites 

d’initiation de la traduction (Pedersen and Nielsen, 1997). Cependant, il ne suffit pas de connaître 

le début et la fin d’une région codante en identifiant les « Open Reading Frame » (ORFs) ou « cadres 

de lectures ouverts » situés entre un codon START et un codon STOP pour caractériser les gènes 

(Figure 9). En effet, cette simple stratégie ne permet pas toujours d’identifier le codon d’initiation 

de la traduction et par ailleurs les séquences codantes des exons sont parfois courtes. La taille 

importante de certains génomes et les exons courts bordés par de grands introns rendent le 

processus de prédiction des gènes difficile pour les eucaryotes (Goel et al., 2013). De plus, les 

séquences codantes des eucaryotes sont soumises à l’épissage alternatif, c'est-à-dire un processus 

d’excision des introns qui permet la jonction des exons de différentes manières lors de l'épissage 

de l'ARN (Schellenberg et al., 2008) (Figure 9). Par exemple, chez Homo sapiens on estime que plus 

de 95 % des gènes humains présentent au moins un site d'épissage alternatif (Sleator, 2010).  
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Figure 9 : Structure des gènes chez les organismes eucaryotes (Médigue et al., 2002) 

Les méthodes actuelles permettant la prédiction des gènes in silico peuvent être classées en 

deux typologies selon l’information utilisée par les programmes et les algorithmes 

employés (Figure 10) : 

(i) Les marqueurs basés sur le contenu de l’ADN ou dits empiriques permettent de 

discriminer les régions codantes et non codantes (i.e. introns, régions non traduites 

(UTR), régions intergéniques). Parmi ces méthodes, il existe deux approches : 

intrinsèques et extrinsèques (Figure 10): 

a. Les indicateurs de prédiction de gènes intrinsèques : la fréquence des hexamères 

(i.e. courtes séquences d’ADN composées de 6 nucléotides) (Fickett and Tung, 

1992; Mathé et al., 2002), en sachant qu’il existe 4096 hexamères possibles, et 
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seulement 40 se retrouvent dans les régions codantes. Il existe également d’autres 

capteurs intrinsèques tels que la composition en nucléotide (i.e. contenu en bases 

G et C) ou l’utilisation des codons (Sleator, 2010).  

b. En se basant sur l’hypothèse que les séquences codantes sont plus conservées que 

les séquences non codantes (Mathé et al., 2002), les méthodes extrinsèques 

identifient les exons très conservés à partir de l’homologie (inter ou intra 

génomique) à l’aide de méthodes d’alignement local comme FASTA (Pearson and 

Lipman, 1988) ou BLAST (Altschul et al., 1990) dans les bases de données d’ADN 

génomique, d’ADN complémentaires (ADNc) ou de protéine (Figure 10).  

(ii) Les marqueurs basés sur les signaux caractéristiques (transcription, traduction, 

épissage) permettent de détecter la présence de sites fonctionnels spécifiques des 

gènes. Ces méthodes sont dites ab initio (Figure 10). Il existe une multitude de 

modèles statistiques qui définissent les régions codantes tels que, les arbres de 

décision (Salzberg et al., 1998), les modèles de Markov (Korf, 2004; Majoros et al., 

2004; Stanke and Waack, 2003; Ter-Hovhannisyan et al., 2008), les méthodes de 

discrimination comme les réseaux neuronaux (Snyder and Stormo, 1995; Xu et al., 

1996), les champs aléatoires conditionnels (DeCaprio et al., 2007), les machines à 

vecteur de support (SVM) (Schweikert et al., 2009). Des programmes comme 

GENSCAN (Burge and Karlin, 1997), TWISCAN (Flicek et al., 2003) utilisent ces 

modèles pour prédire les gènes.  

En outre, les méthodes empiriques peuvent aussi être combinées aux méthodes ab initio pour 

améliorer et préciser la structure et l’organisation des gènes (Allen et al., 2004; Sleator, 2010), par 

exemple avec l’outil GenomeScan (extension de GENSCAN) (Yeh et al., 2001), JIGSAW (Allen and 

Salzberg, 2005) ou encore MAKER (Cantarel et al., 2008).  
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Figure 10 : Classement des différents algorithmes de prédiction des gènes eucaryotes (Sleator, 2010).  

En complément des méthodes ab initio et empiriques, l’utilisation des données 

expérimentales d’expression des gènes (i.e. transcriptome, protéome) peut apporter un soutien 

important dans l’annotation des génomes. En effet, la transcription inverse de l’ARNm permet 

d’obtenir les ADNc des gènes (Médigue et al., 2002). Il existe aussi les « expressed sequence tags » 

(marqueurs de séquences exprimés), dits EST, qui proviennent du séquençage des extrémités 

d’ADNc qui peuvent permettre de mettre en évidence des régions exoniques de l’ADN. Ces EST 

permettent alors d’identifier de manière plus précise les jonctions intron-exon grâce à des 

programmes de recherche de similarité entre séquences à partir de banque d’ADNc (Florea et al., 

1998; Stanke et al., 2008) ou d’EST (Jiang and Jacob, 1998; Stanke et al., 2006) comme AUGUSTUS 

(Stanke et al., 2004). Cette méthode a cependant des limites concernant la qualité moindre des 

EST comparé à l’ADN génomique et la taille relativement courte de ces tags. De ce fait, l’acquisition 

de données transcriptomiques par séquençage est souvent incluse dans les projets génomiques 

aujourd’hui (Kao et al., 2016; Poynton et al., 2018).  
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Le protéome peut également être utilisé pour améliorer la prédiction des gènes. En effet, il 

est possible à partir de base de données de protéines comme UniProtKB/Swiss-Prot (The UniProt 

Consortium, 2009), de comparer les ORFs (i.e. traduction dans les 6 cadres de lectures des 

séquences génomiques) à ces protéines annotées dans les bases de données. La meilleure 

conservation des séquences protéiques (i.e. dégénérescence du code génétique), ainsi que la taille 

plus importante de leur alphabet permettent de rendre la comparaison protéines-protéines plus 

sensible que la comparaison ADN-ADN. 

1.3  La transcriptomique 

La transcriptomique est l’étude de tous les transcrits d’ARN codants et non codants produits 

à partir de l’ADN (Nguyen et al., 2019) (Figure 11). La transcriptomique vise à décrire les profils 

globaux d’ARN à l’échelle des cellules, organes ou organismes entiers à un moment donné ou dans 

une condition physiologique, pathologique ou d’exposition déterminée.  

 
Figure 11 : Les différents types d’ARN. ARNm  : ARN messager, ARNr : ARN ribosomique, ARNt : ARN de 

transfert, ARNsi : petit ARN interférent ou small interfering ARN, ARNmi  : micro ARN, ARNsno : petit ARN 
nucléolaire ou small nucleolar ARN, ARNsn  : petit ARN nucléaire ou small nuclear ARN (adaptée de Buckingham, 

2003).  

Pour associer un gène à une fonction biologique (i.e. une protéine), comprendre les 

évènements clés (quand et comment) de la régulation de la traduction (passage d’un ARNm à une 

protéine) est crucial. L’objectif de la génomique fonctionnelle est d’étudier le transcriptome (ARN) 
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et le protéome (protéines traduites à partir des ARNm) pour associer les fonctions des produits de 

la transcription (ARN) et les protéines à ces gènes (Figure 12).  

 
Figure 12 : Les volets complémentaires de la génomique  (Jaspard, 2008).  

Plusieurs méthodes moléculaires, comprenant l'analyse en série/bouchon de l'expression 

génique (SAGE/CAGE), l'hybridation soustractive avec suppression (SSH), l’EST, les puces à ADN 

(microarray), le séquençage d'ARN (RNA-Seq) et la PCR quantitative (qPCR) ont été développées 

pour la caractérisation de la transcription génique globale (Duran et al., 2016). Certaines de ces 

techniques, telles que SAGE, CAGE et EST (basées sur le séquençage Sanger de l'ADNc ou EST) ne 

sont plus utilisées pour les analyses transcriptomiques (Nguyen and Alfaro, 2020). Les techniques 

de puces à ADN sont disponibles pour certains organismes modèles tels que Daphnia magna ou le 

poisson Danio rerio (Giraudo et al., 2015). Les techniques de séquençage de l’ARN (dit RNA-Seq) 

permettent d’étendre la transcriptomique à des organismes non modèles d’intérêt (Trapp et al., 

2016a) (Figure 13). Le RNA-Seq est un outil révolutionnaire qui utilise des technologies de 

séquençage haut débit combinées à des méthodes informatiques pour cartographier et quantifier 

les transcriptomes (Lowe et al., 2017; Wang et al., 2009). Il présente plusieurs avantages par rapport 

aux puces à ADN (i.e. une meilleure sensibilité et spécificité, connaissance préalable du génome 

non nécessaire) et est donc devenu la technologie dominante (Duran et al., 2016; Nguyen and 

Alfaro, 2020).  
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Contrairement au génome, le transcriptome est variable dans le temps et selon les types 

cellulaires et les environnements (Lowe et al., 2017). Cela nécessite de multiplier les réplicats 

biologiques étant donné la nature de la variance biologique des populations (Trapp et al., 2016a). 

Les millions de lectures de séquences courtes générées par le RNA-Seq nécessitent le 

développement de méthodes de calcul pour la caractérisation du transcriptome. Les étapes 

d’analyses varient selon la question biologique et la disponibilité ou non de données génomiques 

ou transcriptomiques de référence (Duran et al., 2016). La Figure 14 donne un aperçu des 

différentes étapes de l’analyse du transcriptome pour l’annotation et l’enrichissement. L'analyse 

comprend généralement le contrôle de la qualité et le prétraitement des données de séquençage, 

l'assemblage du transcriptome (de novo ou avec transcriptome de référence), la quantification de 

l’expression, l'analyse statistique de l’expression et l'annotation fonctionnelle. Les différentes 

étapes de l’analyse peuvent être effectuées à l’aide différents outils automatisés ou de pipelines 

existants et mis à disposition, comme GENE-Counter (Cumbie et al., 2011), Tuxedo (Trapnell et al., 

2012), PRADA (Torres-García et al., 2014), MAP-R-SEQ (Kalari et al., 2014) et celui de Yalamanchili 

et al. (2017).  
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Figure 13 : Principe du RNA-Seq : Les ARNm sont convertis en une bibliothèque de fragments d'ADNc par 

fragmentation d'ARN. Des adaptateurs de séquençage (bleus) sont ajoutés à chaque fragment d'ADNc et une 
courte séquence est obtenue à partir de chaque ADNc grâce a u séquençage. Les lectures de séquence résultantes 

sont alignées avec le génome ou le transcriptome de référence et classées en trois types : lectures exoniques, 
lectures de jonction et lectures poly(A) terminale. Ces trois types sont utilisés pour générer  un profil d'expression 

de résolution de base pour chaque gène, comme illustré en bas  ; une ORF de levure avec un intron est montrée. 
(Wang et al., 2009).  

Une application importante de la transcriptomique consiste à comparer les différences 

d'expression génique entre différents groupes d'individus afin d'accéder aux variations de 

phénotypes entre les groupes (Nachtomy et al., 2007). Le RNA-Seq permet aussi d’obtenir des 

valeurs d’expression relatives de milliers de gènes par échantillon, ce qui permet une comparaison 

quantitative de l’expression des gènes entre deux conditions biologiques (Prat and Degli-Esposti, 

2019). Au-delà de la quantification de l'expression génique, les données générées par RNA-Seq 

facilitent la découverte de nouveaux transcrits, l'identification de gènes épissés alternativement et 

la détection de l'expression spécifique d'un allèle (Kukurba and Montgomery, 2015). 
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La première étape de l'analyse des données est le contrôle de la qualité des lectures, de 

manière semblable aux données génomiques (voir partie 1.2) (Figure 14). La qualité des lectures est 

primordiale pour éviter les erreurs d’alignements, d’assemblages ou encore de quantification de 

l’expression. Par exemple, le « Phred quality score Q » (ou scores Phred) permet de mesurer la 

qualité de l’identification des bases de nucléotides (A, T, G ou C) générées par le séquençage. Ce 

score indique la probabilité que la base d’un nucléotide soit appelée de manière incorrecte par le 

séquenceur. Ainsi, un score phred de 30 (i.e. Q30) pour une base correspond à 1 chance sur 1000 

que la base soit appelée incorrectement (i.e. taux d’erreur), et à une précision de 99,9%. 

Généralement, un score phred de 20 (i.e. 99% de précision d’appel de la base) est considéré comme 

un seuil minimum pour la qualité des lectures. 

 

Figure 14 : Étapes d’analyse RNA-Seq de novo  ou avec transcriptome de référence. Entre parenthèses : 

exemples d’outils. En bleu : spécificité de l’assemblage avec réf érence. En orange : spécificité de l’assemblage de 
novo. En vert : commun aux deux stratégies (adaptée de Anamika et al., 2016).  
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Pour évaluer la qualité des transcriptomes, les métriques utilisées en génomique sont à 

prendre avec précaution. Il a été montré que des métriques comme la N50 ne reflétait pas 

forcément la qualité des assemblages, car les transcriptomes ne cherchent pas à obtenir les contigs 

les plus longs (i.e. un N50 élevé) mais plutôt un contig par transcrit (O’Neil and Emrich, 2013). De 

plus, les contigs les plus fortement exprimés ne sont pas nécessairement les plus longs, et la plupart 

des transcrits auront des niveaux d’expression relativement faible (Senatore et al., 2015). Les 

métriques ou les scores basés sur l’annotation des transcrits sont de meilleurs évaluateurs, comme 

DENOTATE (Li et al., 2014), TransRate (Smith-Unna et al., 2016) ou rnaQUAST (Bushmanova et 

al., 2016). Par exemple, Transrate permet de calculer le taux de lectures alignées sur les transcrits 

après assemblage et le traduit en un score (Smith-Unna et al., 2016). DETONATE propose, le score 

RSEM-EVAL (Li et al., 2014) qui est basé sur un modèle probabiliste qui dépend uniquement d’un 

assemblage et des lectures utilisées pour le construire. La complétude est aussi évaluable avec 

l’outil BUSCO (Simão et al., 2015). 

Après le prétraitement et le contrôle qualité, les lectures sont prêtes pour l’assemblage et 

l’analyse du profil transcriptomique. Il existe deux approches : (i) l’assemblage de novo quand le 

génome de référence n’est pas disponible, et (ii) l’alignement à partir d’un génome de référence 

quand il est disponible pour l’espèce étudiée. Dans l’approche de novo, les lectures de séquençage 

sont alignées directement à partir de leur chevauchement respectif (Anamika et al., 2016). Pour la 

deuxième approche avec le génome de référence, les lectures sont alignées sur celui-ci et les 

transcrits sont ensuite assemblés (Tableau 1). Les différences techniques et les objectifs de ces 

deux approches sont listés dans le Tableau 1, et présentés ci-après.  
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Tableau 1 : Différence entre l’assemblage à partir d’un génome de référence et l’assemblage de novo  

(adaptée de Anamika et al., 2016).  

Assemblage par génome de référence Assemblage de novo 

Génome de référence nécessaire pour assembler 

le transcriptome 
Transcriptome assemblé de novo 

Moins intense en calcul Plus intense en calcul 

Les contaminants et les artefacts de séquençage 

ne sont pas une préoccupation majeure 

Les contaminants et les artefacts de séquençage 

peuvent entraîner une mauvaise qualité du 

transcriptome assemblé 

La qualité de l’alignement des transcrits dépend 

des aligneurs d'épissage 
L’alignement n’est pas nécessaire 

Possibilité d’assembler des transcrits de faible 

abondance 

Difficulté à assembler les transcrits de faible 

abondance, à moins que la profondeur de séquençage 

ne soit élevée 

Fonctionne bien avec des données de faible 

profondeur de séquençage (~ 10X) 

Fonctionne bien avec des données de profondeur de 

séquençage élevées (~ 30X) 

Moins efficace pour identifier de nouvelles 

isoformes et SNP 
Efficace pour identifier de nouvelles isoformes et SNP 

L'exhaustivité et la contiguïté du transcriptome 

sont relativement plus élevées 

L'exhaustivité et la contiguïté du transcriptome sont 

relativement plus faibles, en particulier pour les 

données de faible profondeur de séquençage 

 

Dans le cas de l’assemblage de novo, les assembleurs utilisent les mêmes principes que les 

assembleurs pour les séquences génomiques (voir la partie 1.2). Les chevauchements entre lectures 

permettent l’assemblage de novo. L’algorithme le plus couramment utilisé est celui des graphes de 

Bruijn (voir page 24). La liste de différents assembleurs et leurs caractéristiques sont présentées 

dans le Tableau 2. Ainsi, à la suite de la reconstruction du graphique, les transcrits sont extraits avec 

les outils tels que Velvet-Oases (Schulz et al., 2012), Trans-ABySS (Robertson et al., 2010), Trinity 
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(Grabherr et al., 2011), SOAPdenovo-Trans (Xie et al., 2014), ou encore récemment rnaSPADES 

(Bushmanova et al., 2019).  

Tableau 2  : Liste des différents assembleurs de transcriptomes de novo  (adaptée de Anamika et al., 2016).  

Nom de l’outil Algorithme Type de lectures Références 

Mira OLC 
Lectures simples ou 

appariées 
(Chevreux et al., 2004) 

Velvet-Oases Graphe de Bruijn 
Lectures simples ou 

appariées 

(Schulz et al., 2012; 

Zerbino and Birney, 

2008) 

Trans-ABySS Graphe de Bruijn 
Lectures simples ou 

appariées 
(Robertson et al., 2010) 

Trinity Graphe de Bruijn 
Lectures simples ou 

appariées 
(Grabherr et al., 2011) 

IDBA-Tran Graphe de Bruijn Lectures appariées (Peng et al., 2013) 

SOAPdenovo-

Trans 
Graphe de Bruijn 

Lectures simples ou 

appariées 
(Xie et al., 2014) 

Bayesembler Modèle bayésien Lectures appariées (Maretty et al., 2014) 

rnaSPADES Graphe de Bruijn 
Lectures simples ou 

appariées 

(Bushmanova et al., 

2019) 

 

L’alignement des lectures contre un génome de référence permet de (i) faire un comptage des 

lectures de séquençage et de quantifier l’expression (i.e. abondance) des transcrits, et (ii) 

d’identifier de nouveaux sites d’épissage et de nouvelles isoformes. Afin de déterminer l'abondance 

des transcrits à partir des lectures pour quantifier l’expression, il est nécessaire d'aligner les lectures 

sur un génome ou un transcriptome de référence pour déterminer l'origine de la lecture. Cette 

approche est plus courante chez les espèces modèles, car il augmente les informations potentielles 
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qui peuvent être obtenues (e.g. l'identification de nouveaux transcrits et gènes) et parce que de 

nombreux transcriptomes sont incomplets (Duran et al., 2016). L’alignement est une tâche difficile, 

car les lectures de RNA-Seq sont relativement courtes et peuvent correspondre à des régions non 

contiguës du génome en raison de jonctions d'épissage. De plus, les outils d'alignement doivent 

faire face aux erreurs d’appariements et aux indels (i.e. insertion ou délétion dans une séquence) 

causés par la variation génomique et les erreurs de séquençage. De nombreux outils d'alignement 

ont été développés. Une liste complète de ces outils et de leurs propriétés a été initialement publiée 

par Fonseca et al. (2012) et est tenu à jour sur le site de bio.tools (https://bio.tools/) (Ison et al., 

2016). Il existe deux cas de figure, le premier correspond à un alignement à partir d’une annotation 

existante. En effet, s’il existe déjà une annotation des exons – gènes – transcrits avec leur position, 

plusieurs outils permettent d’aligner les courtes lectures comme BWA (Li and Durbin, 2009), bowtie 

(Langmead et al., 2009) ou bowtie2 (Langmead and Salzberg, 2012). Dans le deuxième cas, en 

absence d’annotations existantes ou si l’objectif est d’identifier des nouveaux exons ou isoformes, 

il est possible de reconstruire la structure du transcriptome à partir des lectures et de l’alignement. 

Il existe des outils permettant l’alignement sans s’appuyer sur des sites d’épissages déjà connus, 

tels que TopHat (Trapnell et al., 2009), MapSplice (Wang et al., 2010) et STAR (Dobin et al., 2013). 

À la suite de l’alignement les lectures, l’un des outils les plus couramment utilisés est Cufflinks 

(Trapnell et al., 2010), qui permet de connecter les lectures à partir de l’emplacement de leur 

alignement épissé.  

Pour quantifier l’expression des gènes, il est nécessaire d’aligner les lectures brutes du jeu de 

données de départ contre le transcriptome nouvellement assemblé. Cette quantification peut 

s’effectuer à différents niveaux : exons, transcrits ou gènes. L’expression d’un gène peut être 

exprimée comme la somme de l’expression de toutes ses isoformes, en comptant les lectures par 

https://bio.tools/
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gène selon la référence utilisée pour l’alignement (Duran et al., 2016). Le comptage des lectures 

doit être normalisé en raison de la variabilité induite par le biais de la longueur des lectures (Oshlack 

and Wakefield, 2009) et de la profondeur du séquençage par échantillon (Duran et al., 2016; 

Mortazavi et al., 2008) (Tableau 3). Les outils expriment cette quantification généralement en 

nombres de lectures brutes, en lectures par kilobase de transcrits par million de lectures alignées 

(RPKM), ou en fragments par kilobase de transcrits par million de lectures alignées (FPKM) 

(Tableau 3). Il existe donc différentes unités qui permettent de traduire le niveau d’expression des 

transcrits comme défini dans le Tableau 3 (Anamika et al., 2016) : 

Tableau 3 : Les différentes mesures de quantification de l’expression.  

Unité Définition Remarques 

Nombre de lectures 
Nombre de lectures chevauchant une unité 

génomique (transcrit ou gène) 
 

CPM : nombre de 

lectures mappées par 

million 

Nombres de lectures calibrées par le nombre de 

fragments séquencés multiplié par un million. 

Utilisée dans les analyses 

différentielles réalisées à l’aide 

du package R EdegR 

(Robinson et al., 2010). 

RPKM : lectures par 

kilobase de transcrits 

par million 

Calculé en divisant le nombre de lectures par la 

longueur et le total des lectures séquencées puis en 

multipliant par un million. 

Seulement pour lectures 

simples (single –end) 

FPKM : fragments par 

kilobase de transcrits 

par million 

Similaire au RPKM mais prend en compte un seul 

fragment (pas les lectures). Pour les données paired-

end : deux lectures peuvent correspondre à un seul 

fragment du génome. Dans ce cas, un seul compte 

sera ajouté. 

Lectures par pairs (paired-end) 

TPM : transcrits par 

million 

Calculé en divisant le ratio entre le nombre de lectures 

sur la longueur du transcrit donné, par la somme des 

ratios de tous les transcrits, en multipliant le tout par 

un million. 

Pour estimer l’abondance des 

transcrits 
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Des algorithmes ont été développés pour estimer l’expression au niveau des transcrits pour 

appréhender le problème des transcrits apparentés partageant plusieurs lectures (Conesa et al., 

2016). Cufflinks (Trapnell et al., 2010) estime l'expression des transcrits à partir d'un alignement sur 

le génome, obtenu à partir d’aligneurs tels que TopHat (Trapnell et al., 2009) en utilisant une 

approche probabiliste qui estime les abondances des transcrits. Cette approche prend en compte 

des biais tels que la distribution non uniforme des lectures sur la longueur du gène. Les algorithmes 

qui quantifient l'expression à partir des alignements du transcriptome comprennent notamment 

RSEM (RNA-Seq by Expectation Maximization) (Li and Dewey, 2011), eXpress (Roberts and 

Pachter, 2013) ou kallisto (Bray et al., 2016). Ces méthodes répartissent les lectures s’alignant à 

plusieurs emplacements entre les transcrits (i.e. multi-mapping reads) et produisent des valeurs 

normalisées, corrigées des biais de séquençage (Roberts et al., 2011).  

Suite à la quantification de l’expression des gènes, il est possible de procéder à l’analyse de 

l’expression différentielle des transcrits. Cette analyse exige que les valeurs d’expression soient 

comparées entre les échantillons. Une fois que les comptages de la quantification de l’expression 

ont été réalisés pour chaque transcrit, l’expression différentielle des gènes peut être mesurée en 

normalisant, en modélisant et en testant statistiquement les données entre les différentes 

conditions.  

Comme la quantification RNA-seq est basée sur des comptes de lecture qui sont attribués de 

manière absolue ou probabiliste aux transcrits, les premières approches pour calculer l'expression 

différentielle utilisaient des distributions de probabilité discrètes, telles que la distribution de 

Poisson ou la distribution binomiale négative (Anders and Huber, 2010; Robinson and Smyth, 

2007). Cependant, en prenant en compte la variance de l’échantillonnage des petits comptes de 

lecture (notamment avec peu de réplicats), et une normalisation (comme la normalisation TMM ou 
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la suppression des effets batch), les données peuvent perdre leur nature discrète et s’apparenter à 

une distribution continue (Conesa et al., 2016). Certaines méthodes, comme edgeR (Robinson et 

al., 2010), prennent en données d’entrée des comptages de lecture bruts et corrigent des sources 

de biais possibles dans le modèle statistique pour effectuer une normalisation intégrée ainsi qu'une 

analyse d'expression différentielle (Tableau 4). Dans d'autres méthodes, l'expression différentielle 

nécessite que les données soient préalablement normalisées pour éliminer tous les biais possibles. 

DESeq2 (Love et al., 2014), comme edgeR (Robinson et al., 2010), utilise la binomiale négative 

comme distribution de référence et fournit sa propre approche de normalisation (Anders and 

Huber, 2010; Love et al., 2014) (Tableau 4). Les méthodes baySeq (Hardcastle and Kelly, 2010) et 

EBSeq (Leng et al., 2013) sont des approches bayésiennes, également basées sur le modèle 

binomial négatif, qui définissent une collection de modèles pour décrire les différences entre les 

groupes expérimentaux, pour calculer la probabilité postérieure de chacun d'entre eux pour chaque 

gène (Tableau 4).  

Compte tenu de la baisse du prix du séquençage, il est recommandé que les expériences RNA-

Seq comportent un minimum de trois réplicats biologiques lorsque la disponibilité des échantillons 

n'est pas limitée afin de permettre à toutes les méthodes d'expression différentielle de bénéficier 

de la reproductibilité entre les réplicats (Conesa et al., 2016). Les résultats de ces analyses sont des 

listes de gènes avec des tests par paires associés (dits pairwise tests) pour l’expression différentielle 

entre les échantillons selon les conditions, ainsi que les estimations de probabilité de ces 

différences (Lowe et al., 2017).  
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Tableau 4 : Liste non exhaustive des différents logiciels réalisant une analys e différentielle (adapté de Lowe 

et al., 2017) 

Logiciel Langage/Environnement Spécialisation Référence 

Cuffdiff2 C++ 
Analyse des transcrits au niveau des 

isoformes 
(Trapnell et al., 2013) 

EdgeR R/Bioconductor 
Toute donnée de comptages en 

génomique 
(Robinson et al., 2010) 

DESeq2 R/Bioconductor 
Types de données flexibles, réplication 

faible 
(Love et al., 2014) 

Limma/Voom R/Bioconductor 

Puces à ADN ou données RNA-Seq, 

analyse des isoformes, design 

expérimental flexible 

(Ritchie et al., 2015) 

BaySeq R/Bioconductor Approche bayésienne 
(Hardcastle and Kelly, 

2010) 

EBseq R/Bioconductor Approche bayésienne (Leng et al., 2013) 

 

La visualisation et la synthèse des résultats d'expression différentielle sont importantes pour 

les interprétations en aval. Par exemple, une heatmap (Figure 15) est une technique de visualisation 

des données couramment utilisée pour trouver des groupes (dits clusters) de gènes 

différentiellement exprimés. Les heatmaps permettent de représenter les gènes ou transcrits en 

fonction des échantillons et des conditions (Figure 15). . 
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Figure 15 : Heatmap permettant d’identifier les modèles de profils d’expression des gènes ou transcrits à 

travers différents échantillons et conditions. Cha que colonne contient les variations des mesures d’expression des 
gènes/transcrits. Une surexpression est représentée par la couleur rouge, une expression moyenne (ou absence de 

modulation) par la couleur blanche et une sous-expression par la couleur bleue. Les gènes ayant des profils 
d’expression similaires sont regroupés grâce a ux clustering hiérarchiques (arbres) représentés en haut et à gauche 

de la heatmap (adaptée de Lowe et al., 2017).  

    

En parallèle, l’annotation des séquences transcriptomiques vise à associer les séquences 

transcriptomiques à une information ou fonction biologique exploitable. L'annotation est 

restreinte aux transcrits possédant des ORFs et donc à la séquence codant pour les protéines (CDS) 

(Sieber et al., 2018). Les régions codantes dans les transcrits assemblés de novo peuvent être 

recherchées à l'aide d'outils de prédiction des ORF tels que Transdecoder 

(http://transdecoder.Github.io), getorf (du package EMBOSS http://emboss.sourceforge.net) (Rice 

et al., 2000) ou encore plus récemment orfipy (Singh and Wurtele, 2021).  

http://transdecoder.github.io/
http://emboss.sourceforge.net/
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Pour procéder à l’annotation fonctionnelle des transcrits, il est possible d’utiliser des 

programmes de recherches d’homologie de séquence, qui associent la fonction de la protéine 

connue à celle prédite. Il est aussi possible de reconnaître des domaines fonctionnels qui 

correspondent à des motifs d’acides aminés caractéristiques qui appartiennent à des classes de 

protéines telles que les lipases, les protéases, les kinases, etc. Des bases de données comme 

InterPro (Blum et al., 2021) regroupent 13 bases de données de signatures protéiques en une seule 

ressource centrale. L’interface InterProScan permet à partir de la base de données InterPro, la 

reconnaissance des signatures protéiques et de retrouver la fonction potentielle des transcrits 

assemblés (Zdobnov and Apweiler, 2001). Cette analyse reste néanmoins coûteuse en temps de 

calcul (Duarte et al., 2021). Alternativement, il existe des outils comme Trinotate 

(http://trinotate.github.io) (Bryant et al., 2017) qui peuvent intégrer des recherches BLAST quand 

une espèce parente proche est bien annotée (Duarte et al., 2021). En complément de l’annotation 

automatique, il est possible d’annoter manuellement en validant ou en invalidant les fonctions 

prédites grâce aux résultats expérimentaux. En effet, l’annotation manuelle est indispensable pour 

limiter la propagation des erreurs qui peuvent rapidement se répandre dans les bases de données. 

Afin d’interpréter biologiquement la liste de transcrits différentiellement exprimés, il est 

pertinent d'identifier les catégories fonctionnelles des gènes et les voies biologiques qui se trouvent 

enrichies. Pour ce faire, l'analyse d'enrichissement (ou de surreprésentation) recherche des 

ensembles de gènes qui sont significativement surreprésentés dans une liste de gènes donnée, par 

rapport à un ensemble de gènes de fond. Ces ensembles de gènes sont généralement des gènes 

qui fonctionnent ensemble dans une voie biologique connue. En pratique, ils sont compilés à partir 

de bases de données d'annotation de gènes et de voies telles que GO (Ashburner et al., 2000), 

KEGG (Kanehisa and Goto, 2000), Reactome (Croft et al., 2011), Wikipathways (Slenter et al., 

http://trinotate.github.io/
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2018), BioCyc (Karp et al., 2005) ou autres (Simillion et al., 2017). La liste de gènes 

différentiellement exprimés est testée statistiquement pour l’enrichissement, en quantifiant ou en 

comparant les fréquences des termes GO parmi différents groupes de séquences originales. 

L'approche la plus simple consiste à utiliser un test exact unilatéral de Fisher, également appelé 

test hypergéométrique, pour déterminer l'importance de la surreprésentation d'un ensemble de 

gènes dans la liste d'entrée. L'inconvénient de cette méthode est qu'elle nécessite une frontière 

nette entre les gènes inclus et exclus. D'autres types d'analyses, comme la plupart des expériences 

de transcriptomique, renvoient une liste de valeurs p (i.e. p-value) associées à chaque gène. Ces p-

value expriment l'importance de l'expression différentielle d'un gène entre différentes conditions. 

La définition d'une frontière entre les gènes exprimés de manière différentielle (DEG) et les non-

DEG repose alors sur l'application d'un seuil arbitraire de la p-value, qui influence le résultat d’une 

analyse d’enrichissement (Pan et al., 2005). Ces méthodes restent simples d’utilisation et 

permettent d’appliquer des analyses d’enrichissement pour les organismes non modèles qui ne 

possèdent pas d’annotation fonctionnelle définie. Il existe également d’autres méthodes 

alternatives que Tarca et al (2013) ont examiné et évalué. Dans leur article, les auteurs font la 

distinction entre les méthodes Functional Class Scoring (FCS) qui calculent un score basé sur une 

valeur statistique, telle que la p-value ou le rang, pour tous les gènes qui appartiennent à un 

ensemble de gènes donné, et les méthodes Single-Sample (SS) où pour chaque ensemble de gènes, 

un score par échantillon est calculé. Malgré ces développements, la méthode hypergéométrique 

est encore largement utilisée, principalement en raison de sa simplicité et parce qu'elle peut être 

appliquée à d'autres questions que l’enrichissement (Simillion et al., 2017). Plusieurs plateformes 

accomplissent ce type d’analyse, incluant : Blast2GO (Conesa et al., 2005), DAVID (Dennis et al., 

2003), GoMiner (Zeeberg et al., 2005), GFINDer (Masseroli et al., 2005), GSEA (Subramanian et al., 

2005), GOrilla (Eden et al., 2009) ou encore Enrichr (E. Y. Chen et al., 2013; Kuleshov et al., 2016) 
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(liste non exhaustive). Il existe également des outils de visualisation des analyses d’enrichissement 

comme BiNGO (Maere et al., 2005) ou ClueGO (Bindea et al., 2009), deux plug-in de Cytoscape 

(Shannon et al., 2003), qui permet de représenter les catégories GO dans des réseaux biologiques 

plutôt que comme de longues listes ou d’arbres hiérarchiques. Bien que chaque outil ait des 

caractéristiques et des atouts distincts, comme l'ont examiné Khatri et al (2005), ils adoptent tous 

une stratégie de base commune pour mapper systématiquement un grand nombre de gènes 

d’intérêt dans une liste avec l'annotation biologique associée (e.g. les termes d'ontologie des 

gènes). Ils mettent ensuite en évidence statistiquement l'annotation biologique la plus 

surreprésentée (enrichie) parmi des milliers de termes et de contenus liés. Les analyses 

d’enrichissement sont aussi réalisables en se basant sur d’autres types de bases de données telles 

que les voies métaboliques de KEGG (Kanehisa and Goto, 2000), de MetaCyc (Caspi et al., 2008) , 

de BioCarta (Nishimura, 2001) ou encore les voies Reactome (Croft et al., 2011; Fabregat et al., 

2018).  

L'analyse d'enrichissement est une stratégie prometteuse qui augmente la probabilité pour 

les chercheurs d'identifier les processus biologiques les plus pertinents (Huang et al., 2009).  

1.4 La protéomique et la protéogénomique 

1.4.1 Définition et objectifs 

La protéomique est l’étude à grande échelle du protéome, qui correspond à l’ensemble des 

protéines exprimées dans les cellules, les tissus, les organes ou les organismes entiers dans des 

conditions et à un moment précis (Graves and Haystead, 2002). L’étude des protéines s’étend à leur 

expression, leur fonction ou encore leur structure. De même qu’en transcriptomique, la dynamique 

du protéome varie selon le type de cellules, dans le temps, et est modifiable selon les conditions 

environnementales (Fliser et al., 2007). De plus, les approches protéomiques permettent de donner 

des informations sur les modifications post-traductionnelles qu’elles peuvent subir (Nguyen et al., 
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2019; Rodrigues et al., 2012) (Figure 16). En effet, comme la Figure 16 le présente, la formation 

d’ARNm n’est que la première étape de plusieurs évènements pouvant aboutir à une protéine : 

l’épissage de l’ARN pour former l’ARNm peut générer de multiples isoformes de protéines ; la 

stabilité et l’efficacité de la traduction peuvent être régulées par l’ARNm ; les protéines peuvent 

être régulées par des mécanismes supplémentaires tels que la modification post-traductionnelle, 

la protéolyse ou la compartimentation (Graves and Haystead, 2002) (Figure 16).  

 
Figure 16 : Du gène aux produits du gène (Graves and Haystead, 2002)  

Les outils utilisés dans l'analyse protéomique ont été développés à partir de l'électrophorèse 

sur gel bidimensionnelle traditionnelle (2D-GE). Il s'agit d’une méthodologie protéomique simple, 

fiable et économiquement abordable (Rodrigues et al., 2017). La limite de cette méthode 

traditionnelle est sa faible sensibilité, en permettant l’analyse des protéines solubles les plus 

abondantes. Par conséquent, une approche sans gel basée sur la spectrométrie de masse (MS) 

couplée à la chromatographie liquide (LC) a récemment émergée et représente l'approche la plus 

courante aujourd'hui. En raison de son haut débit, les approches basées sur la LC-MS sont capables 

d'analyser des milliers de peptides dans un seul échantillon, ce qui la rend très efficace pour 

identifier les protéines et analyser les modifications post-traductionnelles (Nguyen and Alfaro, 

2020; Rodrigues et al., 2017).  

Avec les progrès des omiques et des technologies analytiques, la protéomique est de plus en 

plus appliquée à diverses disciplines (Debnath et al., 2010). Dans le domaine de l'épidémiologie et 
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de l'immunologie, elle est principalement utilisée pour identifier des biomarqueurs potentiels pour 

le diagnostic de maladies (Debnath et al., 2010; Wheelock et al., 2013).  

1.4.2 Outils et stratégies en protéomique 

La protéomique shotgun fait référence à l'utilisation de techniques de protéomique 

ascendante (bottom-up) pour identifier les protéines dans des mélanges complexes et à grande 

échelle. Elle utilise une combinaison de chromatographie liquide à haute performance à la 

spectrométrie de masse (LC-MS/MS) (Aebersold and Mann, 2003; Lin et al., 2003; Nesvizhskii, 

2007; Zhang et al., 2006). La spectrométrie de masse permet de détecter et mesurer l’abondance 

des molécules analysées. Dans cette partie, nous allons traiter des aspects quantitatifs de la 

protéomique shotgun.  

La démarche générale de l’analyse protéomique comprend principalement quatre étapes : (i) 

la préparation des échantillons, (ii) la séparation des protéines ou des peptides digérés, (iii) 

l’interprétation des spectres, les mesures d’abondance et l’identification des protéines par MS (top-

down ou bottom-up), et (iv) le data mining (i.e. exploration des données) de la très grande quantité 

d'informations générées (e.g. annotation fonctionnelle ou analyse comparative) (Figure 17). Les 

trois premières étapes sont étroitement liées aux techniques analytiques (Hu et al., 2007). La 

dernière étape relève de l’analyse bioinformatique des données (Figure 17). Ainsi, l'utilisation de 

statistiques d'échantillonnage semble être une approche simple et pratique pour mesurer 

l'abondance relative des protéines (Florens et al., 2002; Liu et al., 2004). Par exemple, le spectral 

count ou le nombre total de spectres MS/MS acquis sur les peptides d'une protéine donnée est 

corrélé linéairement avec l'abondance de la protéine (Liu et al., 2004).  

Pour permettre l’identification des spectres, les bases de données protéiques universelles 

issues des données de la littérature telles que celle du NCBI 
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(https://www.ncbi.nlm.nih.gov/protein), UniprotKB/Swiss-Prot (The UniProt Consortium, 2009) ou 

encore neXtProt (Lane et al., 2012) sont utilisées (Dumas, 2020). Cette approche consiste à faire 

correspondre les spectres analysés à des spectres théoriques identifiés, dans une bibliothèque de 

peptides associés aux protéines (Granholm, 2014). Swiss-Prot est une base de données où les 

informations sont vérifiées manuellement et leur fiabilité est renforcée par les données 

expérimentales de la communauté scientifique (Dumas, 2020). Swiss-Prot a pour objectif de 

mettre à disposition des séquences protéiques (i) en limitant la redondance, (ii) en fournissant des 

annotations comme la fonction de la protéine, les modifications post-traductionnelles associées, 

les protéines similaires, les domaines fonctionnels, la structure, les voies dans lesquelles elles sont 

impliquées ou encore leur localisation cellulaire, (iii) et ayant des liens avec d’autres banques de 

données.  

 

Figure 17  : Schéma du principe de la protéomique shotgun. À partir d’un échantillon de protéines, celles-ci 

sont digérées en peptides grâce à une protéase et les spectres des fragments sont obtenus après l’analyse LC -
MS/MS. Du côté bioinformatique, les spectres sont appariés avec des peptides dans une base de données 

protéiques. Les peptides identifiés à l’aide des spectres permettent d’identifier les  peptides et les protéines de 
l’échantillon de départ. (adaptée de (Granholm, 2014).  

 

La Figure 18 présente les principales étapes de l’analyse biostatistique et bioinformatique de 

données de protéomique shotgun et sont détaillées ci-après (Sinitcyn et al., 2018; Tyanova et al., 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/protein
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2016). Une fois que les protéines ont été identifiées et quantifiées sur de nombreux échantillons, 

une matrice de valeurs representant les abondances de protéines ou des rapports d'abondance de 

protéines (ou des groupes de protéines) pour chaque échantillon est construite pour permettre les 

analyses quantitatives (Figure 18-1) (Sinitcyn et al., 2018). Certaines étapes préparatoires 

précèdent la plupart des analyses, telles que la normalisation des intensités ou des ratios, le filtrage 

des données et/ou l'imputation potentielle des valeurs manquantes (Figure 18-2). Une tâche 

courante dans la protéomique de découverte consiste à identifier les protéines modulées (e.g. par 

l’exposition à des contaminants) et à les distinguer du reste du protéome, notamment grâce à 

l’analyse différentielle (Figure 18-3A). L’analyse différentielle est possible à l’aide des outils 

statistiques et de visualisation utilisés en transcriptomique (voir partie 1.3) (Figure 18-3B, Figure 18-

4A). L'analyse en composantes principales (ACP) est une méthode alternative de visualisation des 

effets principaux selon les conditions expérimentales et de la relation inter et intra échantillons 

(Figure 18-3B).  

Lorsqu'un groupe intéressant de protéines a été identifié (e.g. par des tests statistiques, une 

classification hiérarchique ou une ACP), une analyse d'enrichissement peut être effectuée pour 

trouver des processus biologiques, des complexes ou des voies communes à ces protéines, ce qui 

est semblable à l’analyse transcriptomique (Figure 18-4B) (voir partie 1.3). Dans ce but, des sources 

d'annotation telles que l'ontologie des gènes (Gene Ontology, 2015), les appartenances à des voies 

avec des bases de données comme Reactome (Croft et al., 2011; Fabregat et al., 2018) ou des 

complexes protéiques (Ruepp et al., 2007) sont nécessaires. Les processus biologiques étudiés 

présentent souvent des changements temporels, avec des protéines qui suivent un pattern 

attendu, par exemple des changements périodiques dans le cycle cellulaire (Figure 18-4C) (Sinitcyn 

et al., 2018). D'autres études impliquent de mesurer une réponse aux changements de dose de 
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stimuli. Dans ces situations, des méthodes peuvent être appliquées pour détecter les changements 

de concentrations suivant un modèle donné. Pour ce cas de changements temporels périodiques, 

l'analyse attribuera une amplitude de variation et un temps de pointe pour chaque protéine (Robles 

et al., 2014).  

 

Figure 18 : Principe de l’analyse de données en protéomique shotgun . 1- Téléchargement des données. 2- 

prétraitement des données. 3A- Expression différentielle. 3B- Analyse en composantes principales (ACP). 4A - 
Classification hiérarchique. 4B- Analyse d’enrichissement des annotations. 4C- Analyses des séries temporelles. 

(adaptée de Sinitcyn et al., 2018; Tyanova et al., 2016)  

 

La protéogénomique est définie comme l’amélioration des annotations structurales des 

génomes grâce au couplage des méthodes d’annotation des génomes (top-down) et/ou la 

transcriptomique aux méthodes de protéomique shotgun (bottom-up) (Armengaud et al., 2014a; 

Jaffe et al., 2004; Nesvizhskii, 2014). En effet, la protéogénomique permet (i) de valider la 

prédiction des gènes, (ii) d’identifier des gènes non prédits, (iii) de corriger des sites d’initiation et 
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de terminaison de la transcription ainsi que des ORFs, (iv) et d’ identifier les sites de modifications 

post-traductionnelles (Ansong et al., 2008) (Figure 19). Il existe des outils capables de localiser les 

peptides identifiés sur le génome et ensuite de modifier cette annotation pour permettre la 

correction par la protéogénomique, tels que ProteoAnnotator (Ghali et al., 2014), PGP 

(Tovchigrechko et al., 2014), SpliceVista (Zhu et al., 2014), Genome Peptide Finder (Specht et al., 

2011), le workflow Peptimapper (Guillot et al., 2019) et Proteogenomic Mapping Tool (Sanders et 

al., 2011). Il existe néanmoins une limitation technique dans la correction des annotations, qui est 

la différence de format des données de protéomiques et de transcriptomiques (Cogne, 2019). Deux 

nouveaux formats ont donc été proposés, le format proSAM et le format proBAM (Menschaert and 

Fenyö, 2017; X. Wang et al., 2016). Ces formats uniformisent les sorties classiques (SAM ou BAM) 

des logiciels de transcriptomiques pour mieux les intégrer aux sorties de protéogénomiques pour 

l’annotation (Cogne, 2019).  

 

Figure 19 : Validation et correction de l’annotation grâce aux données de MS. La stratégie comporte les 

étapes suivantes : 1 – annotation automatique du génome, 2 – localisation des peptides sur le génome, 3 – 
validation manuelle des erreurs d’annotation. Les diffé rents peptides détectés par spectrométrie de masse 

appariés à la séquence d'acide nucléique sont indiqués par des rectangles noirs soit en haut (cadre de lecture 
direct) soit en bas (cadre de lecture inverse) de la séquence. A) L’existence d’un gène prédit  est validée par la 

présence de trois peptides différents. B) L'existence d'un gène non annoté est confirmée. Le codon d'initiation du 
gène est situé en aval (C) ou en amont (D) du site précédemment annoté. E) Trois peptides détectés indiquent que 
le gène doit être annoté sur un autre cadre de lecture. F) Quatre peptides détectés montrent que le gène doit être 
réorienté comme le gène est transcrit à partir de l'autre brin. G) Plusieurs peptides provenant de la même protéine 

révèlent la présence d’un décalage du cadre de lecture ou d’un codon stop mal placé. (adaptée de Armengaud, 
2009).  
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La protéogénomique est une alternative efficace et rapide pour obtenir un large catalogue de 

protéines chez des espèces pour lesquelles le séquençage du génome n’est pas encore accessible. 

Effectivement, pour les organismes non modèles, les bases de données protéomiques universelles 

sont composées de peptides homologues qui proviennent d’organismes apparentés et ne 

permettent donc pas l’identification des protéines spécifiques de l’espèce étudiée (Dumas, 2020). 

Pour pallier cette limite, la protéogénomique utilise le séquençage des ARNm de l’espèce d’intérêt 

pour créer une base de données protéiques théorique générée à partir de la traduction in silico dans 

les 6 cadres de lectures des séquences d’ARNm (transcrits) : les ORFs (Figure 20). Cette base de 

données théorique et spécifique de l’organisme étudié est ensuite utilisée pour l’identification des 

spectres MS/MS de la protéomique shotgun, qui ne seraient pas présents dans les bases de données 

protéomiques universelles (Figure 20). Il existe de nombreux outils bioinformatiques adaptés à 

l’analyse protéogénomique, de la création de bases de données jusqu’à l’interprétation des 

peptides (Menschaert and Fenyö, 2017). Ces différents outils ont été recensés et classés dans la 

revue de Menschaert et Fenyö (2017), tels que PROTEOFORMER (Crappé et al., 2015) pour la 

génération de base de données, ENOSI (Woo et al., 2014) ou Peppy (Risk et al., 2013) pour la 

recherche automatique, ou encore le workflow Peptimapper (Guillot et al., 2019) pour la correction 

de l’annotation.  

 

 

 

 

 



Chapitre I - État de l’art 

 

59 

 

 
Figure 20 : Stratégie de protéogénomique chez les espèces non modèles (Gouveia et al., 2019a)  

La protéogénomique est donc devenue une méthode de référence pour l’identification des 

protéines chez les organismes non modèles (Armengaud et al., 2014a) et a été appliquée avec 

succès à plusieurs espèces (Gouveia et al., 2019b). Cette approche a permis de découvrir, par 

exemple, des séquences protéiques spécifiques au nématode Heligosomoides polygyrus (Moreno et 

al., 2011), la tomate domestiquée Solanum lycopersicum (Lopez-Casado et al., 2012), l’amphipode 

crustacé Gammarus fossarum (Trapp et al., 2014b), le bivalve Mytilus edulis (Campos et al., 2016), 

ou la fougère apogame Dryopteirs affinis (Grossmann et al., 2017). Toutefois, l’attribution des 

fonctions reste difficile (Trapp et al., 2014a). Les approches d’annotations fonctionnelles actuelles 

sont basées sur la similarité des séquences ou des corrélations fonctionnelles. Ces annotations sont 

majoritairement réalisées à partir de la physiologie ou de la biologie des espèces pour lesquelles il 

existe des données disponibles (Duarte Gouveia et al., 2017; Gouveia et al., 2019b; Trapp et al., 

2014b). Pour étudier le lien entre une protéine et sa fonction physiologique ou son rôle comme 

biomarqueur d’une exposition ou d’une maladie, il est nécessaire que son abondance soit mesurée. 

En effet, la mesure de l’expression des protéines (i.e. abondance) permet l’étude de leur dynamique 

dans des conditions données, telles que l’exposition à des polluants ou des variations 

physiologiques (Lepretre, 2019). L’estimation de l’abondance à grande échelle de protéomes 
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entiers est la technique de choix en protéomique clinique pour la phase initiale de découverte de 

biomarqueurs, car elle permet l'identification robuste des profils d'expression de protéines 

modulées en réponse à un stimulus (Gouveia et al., 2019b). En sciences environnementales, 

l'analyse shotgun a été appliquée pour obtenir une mesure de l’abondance relative des protéines 

exprimées de manière différentielle après des expositions à des substances toxiques (Campos et 

al., 2016; Ralston-Hooper et al., 2013; Trapp et al., 2015). Ces informations peuvent être utilisées 

pour élucider les modes d'action moléculaires (MoA) des contaminants et/ou pour développer des 

méthodes sensibles pour la quantification des biomarqueurs (Armengaud et al., 2014a).  

1.5  Les omiques pour le métabolisme : la métabolomique et la 
lipidomique 

1.5.1 Métabolomique 

La métabolomique est une omique apparue depuis la fin des années 1990, qui a connu une 

croissance rapide au cours de la dernière décennie (Patti et al., 2012). Elle vise à étudier l'ensemble 

des métabolites dans les échantillons biologiques (e.g. les cellules, les tissus, les fluides corporels, 

les organismes entiers) que l’on appelle le métabolome (Wishart, 2007), correspondant à des 

composés de faible poids moléculaire (inférieur à 2000 Dalton (Da)) (Laudicella et al., 2020). Chez 

la levure Saccharomyces cerevisiae, le métabolome dénombre environ 600 métabolites (Förster et 

al., 2003). Chez l’Homme, on compte jusqu’à 40 000 métabolites (Wishart et al., 2013). Pour finir, 

chez les végétaux on compte jusqu’à 200 000 métabolites (Fiehn, 2002). L’étude du métabolome 

d’une espèce reste donc complexe, car un grand nombre de métabolites, ainsi que leurs voies de 

métabolisation et leurs rôles biochimiques restent spécifiques d’une espèce (Dumas, 2020).  

Le métabolome englobe principalement « l’endo-métabolome » qui correspond aux produits 

naturels du métabolisme, et le « xéno-métabolome » (ou appelé exposome) qui correspond aux 

substances chimiques exogènes (i.e. xénobiotiques) qui peuvent être retrouvées et 
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biotransformées dans l’organisme (Dumas, 2020). Deux grandes classes de métabolites composent 

l’endo-métabolome : ceux provenant du métabolisme primaire, communs à plusieurs espèces et 

essentiels au développement, et ceux du métabolisme secondaire, plus spécifiques de l’espèce 

donnée. Le métabolome est un groupe de molécules ayant une grande diversité, tels que les lipides, 

les acides aminés, les peptides, les acides nucléiques, les acides organiques, les vitamines et les 

thiols (Shi, 2017), présentant des propriétés physico-chimiques, des concentrations et poids 

moléculaires très hétérogènes (Dumas, 2020; Dumas et al., 2022; Dunn and Ellis, 2005). Étant 

donné que les métabolites sont le produit final de l'expression génique et de l'activité enzymatique 

et cellulaire, ils sont très sensibles aux changements environnementaux. Ces différences de 

métabolites peuvent être utilisées pour identifier des biomarqueurs et des voies métaboliques 

particulières indicatives de chaque condition spécifique d’exposition.  

La métabolomique utilise diverses technologies à haut débit, telles que la spectroscopie 

infrarouge (IR), la spectroscopie Raman (RAMAN), la résonance magnétique nucléaire (RMN). Elle 

utilise également de nombreuses techniques de spectrométrie de masse (MS), y compris la 

spectrométrie de masse à infusion directe (DI-MS), la matrice- spectrométrie de masse assistée par 

désorption/ionisation laser (MALDI-IMS), l’électrophorèse capillaire-spectrométrie de masse (CE-

MS), la chromatographie en phase gazeuse spectrométrie de masse (GC-MS) et chromatographie 

liquide-spectrométrie de masse (LC-MS). Avec des capacités de débit et de résolution 

suffisamment élevées, la RMN et la MS sont les outils analytiques les plus largement appliqués 

(Alfaro and Young, 2018; Nguyen et al., 2019).  

 Stratégies d’analyses 

La Figure 21 décrit les grandes étapes nécessaires à une étude métabolomique, de la mise en 

place du design expérimental à l’interprétation des données en passant par l’analyse statistique. 
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Les étapes pour traduire des données métabolomiques en informations biologiquement 

significatives impliquent : le prétraitement des données (traitement des spectres, normalisation 

des données), analyses statistiques en aval, l’identification des métabolites, et enfin la visualisation 

et l’interprétation des données (Figure 21). Dans cette partie, nous nous focaliserons et 

synthétiserons uniquement les étapes à partir du prétraitement des données (Figure 21). La 

métabolomique non ciblée fournit une vue holistique des petites molécules dans l'échantillon 

biologique et a un grand potentiel pour des études de découverte pour générer de nouvelles 

hypothèses. C’est une analyse globale de « tous » les métabolites mesurables dans un échantillon 

biologique, y compris des métabolites inconnus dans le but de générer des profils ou empreintes 

(Gorrochategui et al., 2016). En effet, les empreintes obtenues peuvent être comparées pour 

permettre de souligner les différences ou similarités entre des groupes d’échantillons (témoins 

versus tests) (Dumas, 2020; Nicholson et al., 1999). La métabolomique non ciblée se traduit 

souvent par une quantité massive de données. L’identification des métabolites est indispensable 

pour conférer une signification biologique (Alonso et al., 2015; Dunn et al., 2013; Gorrochategui et 

al., 2016), nécessitant des outils chimio-informatiques (i.e. biostatistiques et informatiques) et 

bioinformatiques sophistiqués de l’acquisition des données, aux analyses statistiques en passant 

par le traitement des données (Gorrochategui et al., 2016; Schrimpe-Rutledge et al., 2016).  
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Figure 21 : Démarche de l’approche de la métabolomique non ciblée (Dumas, 2020). 

Les méthodes de métabolomique non ciblée par spectrométrie de masse génèrent des 

données caractérisées par trois dimensions : le temps de rétention (RT), le rapport masse sur 

charge (m/z) du composé et son intensité (représentant son abondance). Il est par la suite 

nécessaire de transformer les données brutes à la sortie des instruments en une matrice contenant 

les métabolites pour chaque échantillon (Figure 21). Ces données transformées pourront être 

exploitées pour révéler l’information d’intérêt biologique grâce à des analyses statistiques (i.e. 

approches univariées et multivariées). Il existe des méthodes statistiques non supervisées (e.g. 

l’ACP) pour obtenir une vision sans a priori globale. Il est recommandé de combiner les approches 

univariées et multivariées pour maximiser l’extraction d’informations pertinentes provenant des 

données (Vinaixa et al., 2012).  

Il est ensuite nécessaire de procéder à l’élucidation structurale chimique des signaux pour 

identifier les métabolites (Figure 21). Cette étape reste un des plus grands défis pour la 

métabolomique non ciblée (Dumas, 2020), et a pour but d’associer un rapport m/z et un RT à une 

structure chimique précise et donc à un métabolite. De manière générale, on estime à moins de 
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20% le nombre de signaux d’intérêt annotés (Blaženović et al., 2018). L’identification de nouveaux 

métabolites nécessite la combinaison de méthodes analytiques telles que la RMN, la MS/MS ou 

encore le marquage isotopique, ainsi que d’outils de prédiction et de calculs pour les spectres d’ions 

fragmentés (Rathahao-Paris et al., 2015). Il existe également la construction de réseaux 

moléculaires basés sur les similarités spectrales (issus de MS/MS). Par exemple, Global Natural 

Product Social Molecular Networking (GNPS) est une plateforme en ligne qui permet le partage de 

données de spectres pour reconstruire ces réseaux moléculaires (M. Wang et al., 2016). 

Récemment, de nouveaux pipelines intégrant des outils bioinformatiques pour les tâches 

d'identification de métabolites ont vu le jour et permettent une identification fiable dans des 

mélanges (Benton et al., 2015; Bingol et al., 2016; Dührkop et al., 2015; Kouassi Nzoughet et al., 

2017; van der Hooft et al., 2016).  

Le contexte biologique d’un métabolite est la voie métabolique, c’est-à-dire une succession 

de réactions chimiques dépendantes les unes des autres. Chaque réaction est catalysée par une 

enzyme spécifique et forme une étape de synthétisation ou dégradation d’une molécule. Le 

maintien de l’homéostasie cellulaire et les besoins fonctionnels de l’organisme sont assurés par la 

régulation des voies métaboliques (Dumas, 2020). Replacer les métabolites dans leur contexte 

biologique et dans les voies métaboliques est une approche qui permet de déterminer les voies 

métaboliques les plus impactées selon un stress.  

Au cours des dernières années, les connaissances biologiques disponibles pour les études de 

métabolomique n'ont cessé d'augmenter. Les bases de données biologiques telles que KEGG 

(Kanehisa and Goto, 2000), sur les voies des petites molécules ou « small molecule pathway 

database » (SMPDB ; (Jewison et al., 2014)), EHMN (Ma et al., 2007), WikiPathways (Slenter et al., 

2018)) et MetaCyc (Caspi et al., 2008) fournissent de nouvelles informations de plus en plus précises 
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sur un grand nombre de voies métaboliques (Tableau 5). La disponibilité de ces données permet 

donc l'utilisation de méthodes d’enrichissement des ensembles de métabolites (i.e. MSEA pour 

Metabolite Set Enrichment Analysis), basées sur les mêmes principes que les méthodes pour les 

données d’expression génique, comme détaillée précédemment dans ce manuscrit (voir partie 1.3) 

(Khatri et al., 2012). Les chercheurs disposent actuellement d'une grande variété de logiciels pour 

analyser les voies métabolomiques. Des outils comme, Impala (Kamburov et al., 2011), MetScape2 

(Karnovsky et al., 2012) ou Metaboanalyst (Chong et al., 2019; Xia et al., 2012) sont des logiciels qui 

implémentent également des méthodes MSEA spécifiques. En complément, des applications de 

visualisation, telles que Paintomics (García-Alcalde et al., 2011), Vanted (Rohn et al., 2012) et 

Cytoscape (Smoot et al., 2011) fournissent différents outils de visualisation des voies. À l’aide de 

ces outils, les métabolites sont cartographiés sur des voies métaboliques prédéfinies, et 

permettent un haut niveau d'interaction avec les données.  

Tableau 5 : Base de données de métabolites et de voies métaboliques (adapté de (Alonso et al., 2015)). 

Base de données Description Site Web Référence 

Kyoto Encyclopedia of 

Genes and Genomes (KEGG) 

551 voies, 18919 métabolites 

et 11774 réactions 

biochimiques 

http://www.genome.jp/kegg (Kanehisa et al., 2021) 

MetaCyc 
2749 voies provenant de 

3045 organismes différents 
http://metacyc.org (Caspi et al., 2020) 

The small molecule pathway 

database (SMPDB) 

1594 métabolites mappant 

727 voies de petites 

molécules trouvées chez les 

humains 

http://www.smpdb.ca (Jewison et al., 2014) 

WikiPathways 2857 voies http://wikipathways.org (Martens et al., 2021) 

Plant metabolic network 

(PMN/PlantCyc) 

Base de données de voies 

multiespèces pour la 

métabolomique des plantes 

http://www.plantcyc.org (Hawkins et al., 2021) 

 

http://www.genome.jp/kegg
http://metacyc.org/
http://www.smpdb.ca/
http://wikipathways.org/
http://www.plantcyc.org/
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 Limites des approches de métabolomiques 

Les bases de données de métabolites restent encore limitées, rendant leur identification 

complexe, ce qui représente un obstacle pour l'interprétation biologique. De plus, le concept de 

voie métabolique présente actuellement certaines limites (Barupal et al., 2018; Dumas, 2020) : 

(i) La définition d’une voie métabolique peut varier d’une base de données à l’autre, celle-

ci étant faite manuellement.  

(ii) Un métabolite peut se retrouver impliqué dans différentes voies métaboliques. Cette 

redondance peut parfois biaiser l’interprétation et les analyses d’enrichissement des 

voies.  

Une solution proposée est l’organisation des métabolites en classe chimique en fonction de 

leur similarité structurale (i.e. Chemical Ontology) (Barupal et al., 2018; Moreno et al., 2015; 

Tsuyuzaki et al., 2015). Cette approche a été développée sous le nom de ChemRICH (Chemical 

Similarity Enrichment Analysis, http://chemrich.fiehnlab.ucdavis.edu/) (Barupal and Fiehn, 2017) et 

propose : 

(i) S’il existe des métabolites qui ne sont pas toujours associés à une voie métabolique ou 

une réaction enzymatique, ils pourraient tout de même être associés à une classe 

chimique, grâce à l’approche ChemRICH. 

(ii) Pour limiter la redondance des métabolites et ainsi les biais d’enrichissement, il serait 

possible d’affecter une seule classe chimique à un seul métabolite (plutôt que plusieurs 

voies métaboliques). Les analyses d’enrichissement permettraient d’indiquer les 

classes de métabolites les plus impactées par l’effet donné, plutôt que les voies 

métaboliques.  

 

http://chemrich.fiehnlab.ucdavis.edu/
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Pour conclure, la métabolomique reste relativement abordable (environ 30 à 40 USD par 

échantillon) par rapport à la transcriptomique ou la protéomique (environ 200 à 500 USD par 

échantillon). La métabolomique est donc une omique intéressante, car elle permet des études sans 

protéome ou protéogénome, et ce malgré la comparaison des voies métaboliques entre différentes 

espèces qui reste problématique, et l’incertitude sur le concept de voie métabolique. 

1.5.2 Lipidomique 

Les lipides constituent un sous-ensemble du métabolome (Figure 22) (Ayciriex, 2010). On 

observe une augmentation de la littérature concernant l’analyse des lipides en raison de leur rôle 

central dans le métabolisme énergétique, la structure cellulaire, la signalisation et la fonction des 

protéines ainsi que les progrès technologiques (Kyle et al., 2021; O’Donnell et al., 2020). Les termes 

« lipidome » et « lipidomique » ont été introduits pour la première fois par Kishimoto et al. (2001), 

puis défini par Han et Gross (2003). La lipidomique est l'étude à grande échelle de la structure et de 

la fonction de tous les lipides dans un échantillon, appelée lipidome (Han and Gross, 2003; 

Laudicella et al., 2020; Navas-Iglesias et al., 2009).  

 
Figure 22 : Échelles métabolomiques incluant la génomique, la protéomique et la lipidomique (Ayciriex, 2010; 

Wenk, 2010) 

Les études utilisant la lipidomique ont doublé au cours des cinq dernières années, les progrès 

récents en spectrométrie de masse (MS) ainsi que les développements bioinformatiques 

permettent aux chercheurs d'identifier en routine des centaines de lipides uniques (Aimo et al., 
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2015; Fahy et al., 2019, 2009; Kyle et al., 2021; Ni et al., 2017a, 2017b). Cependant, comprendre la 

pertinence biologique des lipides et leurs effets sur la fonction d'autres biomolécules (e.g. les 

protéines) est un grand défi dans le domaine de la lipidomique, compte tenu de sa diversité et de 

sa complexité (Harayama and Riezman, 2018).  

Les lipides sont classés en différentes catégories, chacune avec sa propre hiérarchie de classes 

et de sous-classes basée sur une structure de squelette commune, et peuvent comprendre une 

variété de chaînes acyles. Leurs propriétés physico-chimiques dépendent de ces paramètres, qui 

déterminent également le rôle qu'ils jouent dans les systèmes biologiques. La nomenclature des 

lipides a évolué au cours des dernières années pour devenir plus simple et plus représentative de 

leur nature chimique. The International Lipid Classification and National Nomenclature Committee 

appelé LIPID MAPS (http://www.lipidmaps.org) (Fahy et al., 2009) classe les lipides en huit 

catégories. Ces classes sont ensuite divisées par leurs propriétés structurelles et chimiques plus 

spécifiques. Il existe actuellement plus de 40 000 structures lipidiques dans cette base de données. 

La complexité du lipidome est souvent sous-décrite par les pipelines lipidomiques actuels, car la 

plupart des lipides ne peuvent pas être entièrement décris structurellement et représentent des 

espèces isobares agrégées (i.e. ayant une même masse moléculaire, mais une structure différente). 

Par exemple, l'incorporation de données quantitatives pour les glycérolipides complexes 

individuels ou les phospholipides est impossible dans la plupart des étapes d'analyse, car seules les 

valeurs moyennes de l'ensemble de la sous-classe de lipides peuvent être représentées, et non les 

valeurs pour les lipides individuels. Actuellement, les analyses basées sur les classes peuvent 

identifier en toute confiance quelques centaines de lipides par rapport aux milliers potentiellement 

présents (Kyle et al., 2021).  

 

http://www.lipidmaps.org/
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Une revue des logiciels d'identification lipidomiques actuels est disponible (Kyle et al., 2021; 

Misra and Mohapatra, 2019; O’Shea and Misra, 2020), y compris sur le site web de LIPID MAPS 

(https://www.lipidmaps.org/resources/tools). Cependant, l'analyse automatisée puis 

l'identification des données MS et MS/MS restent souvent un goulot d'étranglement en 

lipidomique. Ces dernières années, plusieurs approches ont permis l’amélioration de l’identification 

des lipides, comme par exemple le logiciel LipidHunter (https://github.com/SysMedOs/lipidhunter) 

(Ni et al., 2017a, 2017b). En utilisant une approche ascendante (bottum-up), LipidHunter ne 

nécessite pas de bases de données structurelles ou spectrales et peut être facilement ajusté pour 

s'adapter aux conditions analytiques spécifiques à l'utilisateur. Avec l'augmentation de la sensibilité 

et de la résolution des plateformes MS, la complexité et la diversité des lipidomes naturels peuvent 

désormais être étudiées de manière beaucoup plus détaillée. Comme pour l'ADN (épigénétique) et 

les protéines (modifications post-traductionnelles, PTM), il existe des modifications des lipides par 

des réactions enzymatiques et non enzymatiques, notamment l'oxydation, la nitration, la 

sulfatation et l'halogénation. Ces modifications sont nécessaires pour réguler une fonction 

biologique complexe, créant ainsi un nouveau niveau de complexité du lipidome (i.e. l'épilipidome) 

(Ni et al., 2019), pour lequel il existe des outils spécialement développés pour identifier les 

modifications des lipides tels que le logiciel LPPtiger (Ni et al., 2017a, 2017b).  

Les bases de données consultables dans le domaine de la lipidomique sont des ressources 

relativement rares. En 2003, le comité LIPID MAPS a été formé, ainsi qu’une base de données 

associée et organisée sur la structure lipidique des espèces moléculaires individuelles. SwissLipids 

(www.swisslipids.org) est une ressource de connaissances dédiée aux lipides et à leur biologie 

(Aimo et al., 2015). Cette base de connaissances comprend une bibliothèque avec plus de 590 000 

structures lipidiques connues et théoriques appartenant à plus de 500 classes de lipides, chacune 

https://www.lipidmaps.org/resources/tools
https://github.com/SysMedOs/lipidhunter
http://www.swisslipids.org/
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enrichie d'informations sur les composants lipidiques, les réactions et les enzymes, avec des liens 

vers la littérature. Tous les lipides sont cartographiés dans la base de données d'ontologie chimique 

ChEBI (www.ebi.ac.uk/chebi/) (Hastings et al., 2016), qui est utilisée pour décrire le métabolisme 

des lipides dans la base de données Rhea sur les réactions biochimiques (www.rhea-db.org) 

(Morgat et al., 2020), et liées aux enzymes correspondantes présentes dans UniProtKB 

(www.uniprot.org) (The UniProt Consortium, 2021). Actuellement, LIPID MAPS et SwissLipids, 

utilisent la même nomenclature simplifiée pour décrire les lipides. Dans la majorité des cas, les 

noms des lipides contiennent à eux seuls les détails essentiels pour déterminer la nature chimique 

des lipides (e.g. "nom commun" dans LIPID MAPS et "abréviation" dans SwissLipids). En utilisant 

les informations fournies par les noms communs des lipides, deux outils d'enrichissement 

lipidomique, Lipid Mini-On (Clair et al., 2019) et LION/web (Molenaar et al., 2019), ont récemment 

été développés pour aider les utilisateurs dans l'interprétation biologique des altérations du 

lipidome.  

A ce jour, l'intégration des données lipidomiques progresse encore lentement, principalement 

dû aux difficultés d'identification de la structure exacte des lipides ainsi qu'au manque de 

connaissances biologiques dans les bases de données. Plusieurs approches de calcul ont toutefois 

été développées pour relier le mapping des voies lipidomiques et l'intégration d'autres données 

omiques (Lam et al., 2021). Une de ces approches est la base de données WikiPathways (O’Donnell 

et al., 2019; Slenter et al., 2018), qui à partir de neuf voies hautement conservées chez la souris a 

permis de retrouver les homologues chez l’Homme pour alimenter et mettre à jour la base de 

données avec des fonctions jusque-là inconnues (Dennis et al., 2010; Dennis and Norris, 2015; Kyle 

et al., 2021). Les données WikiPathways pour les lipides sont accessibles pour l'analyse des voies et 

http://www.ebi.ac.uk/chebi/
http://www.rhea-db.org/
http://www.uniprot.org/
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l'intégration omique, par l'interface graphique et l'automatisation dans PathVisio (Ellis et al., 2018; 

Kutmon et al., 2014) et Cytoscape (Shannon et al., 2003).  

 

2. LES APPROCHES BIOINFORMATIQUES POUR LA 
COMPREHENSION DES MECANISMES D’ACTION ET DES 
VOIES MOLECULAIRES EN ECOTOXICOLOGIE 

2.1 L’apport des omiques en écotoxicologie 

2.1.1 Définition de l’écotoxicologie 

L’écotoxicologie est une discipline à l’interface entre l’écologie et la toxicologie qui s’est 

consolidée à partir des années 1970, à la suite des pollutions survenues après la Seconde Guerre 

mondiale (Jouany, 1971; Truhaut, 1977, (Butler, 1978; Kendall et al., 2001; Moriarty, 1983; Newman 

and Zhao, 2008). Ces événements ont permis la prise de conscience de l'impact négatif des 

substances chimiques et des rejets toxiques sur l'environnement et sur l’Homme. La toxicologie a 

pour objectif d’évaluer le danger et le risque liés à l’exposition à un agent chimique, physique ou 

biologique. L’écotoxicologie étudie le comportement et les effets des polluants sur les 

écosystèmes, qu'il s'agisse d’agents d’origine artificielle ou naturelle dont l’Homme modifie la 

répartition et/ou les cycles dans les différents compartiments de la biosphère, ainsi que le devenir 

de ces polluants. En effet, la toxicologie limite ses études aux organismes alors que l’écotoxicologie 

étudie l’impact des contaminants sur les individus ainsi que sur les populations, les écosystèmes et 

la dynamique associée (Figure 23). 
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Figure 23 : L’écotoxicologie ou l'étude des effets des produits chimiques toxiques sur les organismes 

biologiques et les écosystèmes, à la croisée de plusieurs disciplines (Gouveia et al., 2019b).  

 

2.1.2 L’ère des omiques en écotoxicologie 

Le changement d'échelle induit par les technologies émergentes, plus particulièrement le 

séquençage de nouvelle génération (NGS), la spectrométrie de masse haute résolution et la 

bioinformatique, a révolutionné l'exploration des systèmes biologiques. Ces technologies offrent 

une perspective descendante (top-down) relativement non biaisée et ont changé la façon dont les 

chercheurs abordent les études écotoxicologiques (Garcia‐Reyero and Perkins, 2011). Elles ouvrent 

des perspectives de recherche pour approfondir nos connaissances sur les systèmes vivants, 

notamment chez les espèces non modèles, mais avec une pertinence environnementale. Les 

approches génomiques, protéomiques et métabolomiques proposent de nouveaux outils pour 

répondre aux défis environnementaux tels qu’évaluer et prédire l’impact du réchauffement 

climatique et de la pollution environnementale sur les écosystèmes (Faure and Joly, 2015; Prat and 
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Degli-Esposti, 2019). Dans ce contexte, le terme « écotoxicogénomique » a été proposé par Snape 

et al. (2004) pour décrire la réponse d’un système biologique à une exposition à une substance 

toxique aux niveaux transcriptomique, protéomique et métabolomique (Figure 24). 

L’écotoxicogénomique a comme objectif la détermination des liens de cause à effet entre 

l’exposition d’un organisme à un contaminant et la modification de l’expression de ses 

biomolécules. Cette discipline vise ainsi à identifier des biomarqueurs d’effets ou d’exposition aux 

substances toxiques.  

 

Figure 24 : Cadre conceptuel pour l’écotoxicogénomique (d'après Snape et al., 2004) 

Une revue bibliométrique traitant de l’application des omiques en écotoxicologie, indique que 

sur 648 études, la transcriptomique est la méthode la plus fréquemment appliquée (43 %), suivie 

de la protéomique (30 %), de la métabolomique (13 %) et enfin de la multiomique (13 %) (Figure 25-

A) (Ebner, 2021). Une augmentation de l’utilisation de la protéomique a été observée pour les 

études de 2017 à 2019, avec un nombre constant d’études utilisant la transcriptomique (Figure 25-

A) (Ebner, 2021). Une tendance à combiner les omiques pour étudier l'impact des facteurs de stress 

sur les organismes a été observée, les études multiomiques constituant la majorité (44 %) de la 
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littérature en 2020 (Figure 25-A). Toutes années confondues, les études multiomiques ont le plus 

souvent utilisé une combinaison de transcriptomique et de protéomique (38 %), suivie de la 

transcriptomique et de la métabolomique (33 %) et de la protéomique et de la métabolomique (21 

%). Cependant, les ensembles de données multiomiques au-delà de deux couches restent encore 

rares (Ebner, 2021).  

 

Figure 25 : (A) Études écotoxicologiques et de stress écologiques entre 2 000 et 2020 qui ont utilisé une ou 

plusieurs méthodes omiques pour étudier les changements moléculaires suite à une exposition à des facteurs de 
stress (environnementaux et chimiques). (B)  Nuage de mots montrant les espèces modèles et non modèles 

représentatives étudiées au cours de toutes les années (seules les espèces avec n > 2 études sont présentées). La 
taille des mots est proportionnelle au nombre d'études (Ebner, 2021).  

 

2.1.3 Des espèces modèles aux espèces non modèles 

Bien que les espèces modèles soient essentielles pour la découverte et l’acquisition de 

connaissances en biologie moléculaire et en physiologie moléculaire, leur utilisation en science 

environnementale présente des limites. De par la grande diversité des milieux et la répartition 

géographique des espèces, les études réalisées sur les organismes modèles en conditions de 

laboratoire ne permettent pas toujours d’extrapoler et de prédire les réponses pour les organismes 

présents dans les milieux naturels (Banks and Stark, 1998; Calow et al., 1997; Van Straalen, 2003). 
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Parce qu'il n’est pas possible de tester les effets de tous les produits chimiques sur toutes les 

espèces et tous les scénarios d'exposition, les chercheurs ont comme défi de pouvoir projeter les 

effets mesurés chez les espèces modèles aux espèces des écosystèmes (Ebner, 2021), ou de 

développer des approches généralisables à toutes espèces (Benson and Giulio, 2006; Ebner, 2021; 

Kunin et al., 2005; Luo et al., 2015; Siepel et al., 2005). Par exemple, la connaissance des réponses 

à une exposition peut être utilisée pour prédire les modes d'action d'agents similaires dans d'autres 

groupes (Waters and Fostel, 2004). Ces effets dits « de pont » accélèrent considérablement la 

capacité à évaluer l'impact environnemental sur un ensemble diversifié d'espèces au fil du temps 

(Martyniuk, 2018).  

À ce jour, de nombreux organismes sont utilisés comme organismes sentinelles en 

écotoxicologie. Les espèces sentinelles renseignent sur les modifications de l'écosystème par des 

changements au niveau moléculaire, cellulaire, physiologique ou comportemental, qui révèlent 

leur exposition à des substances polluantes. Par exemple, Gammarus pulex ou Gammarus fossarum 

(Bertin et al., 2016; Kunz et al., 2010) et Mytilus edulis sont fréquemment utilisées pour les espèces 

aquatiques (Beyer et al., 2017). Chez les espèces terrestres, les vers de terre comme Eisenia spp. 

(Gong and Perkins, 2016) et Lumbricus spp. (Calisi et al., 2019) sont considérés comme d'excellentes 

espèces sentinelles compte tenu de leur contact étroit avec l'environnement et de leurs rôles 

essentiels dans la pédogenèse, la structure, la fertilité et la chaîne alimentaire terrestre (Prat and 

Degli-Esposti, 2019). 

2.2 Approche de biologie des systèmes 

2.2.1 Définition du concept de réseau biologique 

La biologie des systèmes est l'étude intégrée des systèmes biologiques (e.g. cellules, tissus, 

organes ou organismes entiers) au niveau moléculaire. Elle propose une approche descendante 

(top-down) et intégrative qui complète la biologie réductionniste (i.e. l'approche ascendante 
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(bottom-up) traditionnelle) (Garcia‐Reyero and Perkins, 2011; Wanjek, 2011) (Figure 26). Les 

approches descendantes permettent la découverte de composants nouveaux et essentiels aux 

processus biologiques sans a priori (Figure 26) (Garcia‐Reyero and Perkins, 2011). Par analogie, la 

toxicologie des systèmes consiste à étudier la perturbation d'une cellule, d'un organite, d'un tissu, 

d'un organe ou d'un organisme dans les conditions spécifiées d'exposition à des substances 

biologiques ou chimiques combinés ou pas à d’autres facteurs de stress. L’analyse des 

modifications moléculaires, de l'expression des transcrits, des protéines et des métabolites et leur 

intégration sous forme d'interactions entre tous les éléments d'un système permettent une 

meilleure description et compréhension des mécanismes de toxicité (Prat and Degli-Esposti, 2019).  

De puissants outils d'analyse existent (e.g. Ingenuity Pathway Analysis (IPA) de Qiagen® ; 

http://www.ingenuity.com) pour intégrer et interpréter les données de différentes expériences 

omiques (RNA-Seq, profils d'expression transcriptomique, métabolomique ou protéomique). 

Cytoscape (Shannon et al., 2003) est un outil permettant l'intégration de réseaux d'interaction 

biomoléculaire, avec des données d'expression à haut débit (e.g. transcriptomique ou 

protéomique) et d'autres états moléculaires, dans un cadre conceptuel unifié. BioNetBuilder est un 

plug-in pour Cytoscape, qui intègre les interactions moléculaires et d'autres types de données à 

haut débit provenant de plusieurs bases de données publiques, pour construire des réseaux 

biologiques pour toutes les espèces pour lesquelles de telles données peuvent être trouvées (Avila-

Campillo et al., 2007). Ces analyses peuvent révéler les mécanismes moléculaires impliqués et 

identifier de nouvelles cibles ou biomarqueurs potentiels dans le cadre des systèmes biologiques 

étudiés. Les données omiques combinées à ces analyses de fouille permettent de générer des 

hypothèses mécanistes qui pourront ensuite être vérifiées avec des tests plus fonctionnels, ciblés 

http://www.ingenuity.com/


Chapitre I - État de l’art 

 

77 

 

et spécifiques (e.g. expression de gènes, modification post-traductionnelles, gene silencing, 

CRISPR/Cas9, etc.) (Prat and Degli-Esposti, 2019).  

 

Figure 26  : L’approche de la biologie des systèmes commence par une hypothèse testée en perturbant le 

système. Les changements moléculaires sont mesurés à plusieurs niveaux à l'aide de technologies à haut débit. Les 
ensembles de données obtenus conduiront au dévelo ppement d'algorithmes pour déduire des modèles prédictifs. 

Les simulations permettront d'élucider les révisions du système pour produire les résultats souhaités. Une 
approche « descendante et ascendante » sera essentielle pour manipuler avec précision un c ircuit biologique et 

prédire ses résultats au niveau du système. ODE : équation différentielle ordinaire  ; SDE : équation différentielle 
stochastique (Garcia‐Reyero and Perkins, 2011) .  

2.2.2 Biologie des systèmes en écotoxicologie 

Bien que les sciences « omiques » aient été divisées en de nombreuses sous-disciplines (e.g. la 

génomique, la transcriptomique, la protéomique, la métabolomique, la lipidomique, 

l'épigénomique, la fonctionomique, l'immunogénomique, l'immunoprotéomique, l'interactomique 

et la pathomique), elles relèvent toutes du domaine de la biologie des systèmes (Leung, 2018). La 

biologie des systèmes vise à intégrer les réponses globales au sein d'un organisme du génotype au 

phénotype et est appelée l'étude intégrée des disciplines omiques. D'autre part, le terme 

« toxicologie systémique » a été utilisé pour décrire l'intégration des approches de biologie 
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systémique avec la toxicologie traditionnelle. Avec l'avènement des NGS, ainsi que les applications 

de la spectrométrie de masse aux systèmes biologiques, les chercheurs peuvent désormais 

examiner l'image globale du système, plutôt que d'examiner individuellement des gènes, des 

protéines ou des métabolites (Caputo, 2020; Simmons et al., 2015). Cette vision holistique 

apportée par la biologie de systèmes a récemment attiré l’attention de la communauté 

écotoxicologique pour son potentiel d’identification de liens cause-effet entre expositions 

environnementales et effets indésirables (Ankley et al., 2009, 2006; Garcia‐Reyero and Perkins, 

2011). 

L'évaluation des risques écologiques (ERA : Ecological Risk Assessment) s'est longtemps 

appuyée sur les données de survie, de croissance ou développement et de reproduction. Deux 

facteurs clés ont limité l'utilisation des données omiques et de la biologie des systèmes dans l'ERA : 

le manque de liens établis entre les réponses des sous-organismes et les effets au niveau de la 

population, en plus du manque d'outils d'extrapolation appropriés (Ralston-Hooper et al., 2013; Van 

Aggelen et al., 2010). De nombreux efforts pour appliquer les omiques à l'écotoxicologie et à l'ERA 

sont en cours. Ankley et al. (2006) ont analysé le rôle de la toxicogénomique dans le domaine de 

l'écotoxicologie réglementaire, en explorant l'utilisation de la génomique pour détecter les 

mécanismes d'action de différents produits chimiques. Un autre exemple est celui décrit par Ankley 

et al. (2009) sur les effets de composés perturbateurs endocriniens chez deux modèles de poissons, 

le tête-de-boule et le poisson zèbre. Le projet utilise une approche systémique (i.e. combinaison 

d'approches omiques, bioinformatiques et de modélisation) pour déterminer les voies de toxicité 

de 12 composés modèles perturbateurs endocriniens avec différents mécanismes d'action. Les 

auteurs ont développé des indicateurs d’exposition et des modèles prédictifs des effets basés sur 

les mécanismes d’action. Dans une autre étude, DeWit et al. (2008) ont utilisé une approche 
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transcriptomique et protéomique combinée pour évaluer les effets moléculaires du retardateur de 

flamme, le tétrabromobisphénol-A (TBBPA), sur le foie des poissons zèbres. Cette combinaison a 

permis aux auteurs de détecter de façon originale une interférence entre l'homéostasie de la 

thyroïde et la vitamine A chez les poissons exposés, ainsi que des réponses au stress général et 

oxydatif. Il existe quelques exemples récents de transcriptomique combinée à la métabolomique. 

Williams et al. (2009) ont utilisé une puce d'ADNc (i.e. micro-array) d'épinoches à trois épines 

(Gasterosteus aculeatus) et une approche RMN pour élucider les réponses des poissons à 

l'exposition aux hydrocarbures aromatiques polycycliques (HAPs). Ils ont montré des changements 

dans l'expression des gènes liés à la biosynthèse des acides biliaires, au métabolisme des stéroïdes 

et à la fonction endocrinienne, ainsi que des changements dans les concentrations de taurine, 

malonate, glutamate et alanine. Santos et al. (2010) ont étendu cette approche afin d’étudier 

l’impact du cuivre sur l’épinoche à trois épines, montrant des modulations de gènes et des 

changements métaboliques liés au mécanisme de toxicité du cuivre connu et conservé chez les 

mammifères.  

Récemment, une approche écotoxicologique intégrative sur l'effet chronique de l'exposition 

des poissons médaka adultes à diverses souches de cyanobactéries (productrices de microcystines 

connues pour leur forte hépatotoxicité) a été réalisée à l'aide d'analyses combinées 

d'anatomopathologie, de protéomique et de métabolomique (Le Manach et al., 2018). Pour 

explorer la relation entre les différents métabolites et les protéines enrichies, une analyse de réseau 

a été réalisée grâce à l’outil IPA (i.e. Ingenuity Pathway Analysis) pour illustrer la réponse 

moléculaire fonctionnelle impliquée, à partir de ce qui est connu chez l’Homme (Marie, 2020).  

 



Chapitre I - État de l’art 

 

80 

 

2.2.3 L’analyse des réseaux de coexpression 

Les systèmes biologiques sont dynamiques et tendent vers un équilibre quantitatif entre les 

composants qui détermine souvent le résultat biologique (e.g. traits physiologiques, réponse à un 

contaminant). Ainsi, l'étude des propriétés structurelles des réseaux moléculaires sous-jacents 

peut aider à comprendre le comportement cellulaire du point de vue systémique (Eisenberg et al., 

2000). Il existe plusieurs types de réseaux : les réseaux d'interactions protéiques (Habibi et al., 2014) 

; les réseaux de régulation génique (Davidson and Levin, 2005) ; réseaux métaboliques (Palsson, 

2006). Ici, nous nous focaliserons sur les réseaux de coexpression comme méthode pour l’analyse 

des données transcriptomiques, protéomiques ou métabolomiques (Guarascio et al., 2019).  

La traduction de l'information moléculaire en une meilleure compréhension biologique par 

l'analyse conventionnelle de l'expression différentielle reste un défi majeur (Ruffalo et al., 2015). 

Par exemple, il est difficile d’évaluer le rôle et l’implication des protéines ou métabolites avec une 

faible abondance ou associés à un faible fold change (i.e. facteur de changement entre deux 

mesures) identifiés par l'analyse de l’expression différentielle (Pei et al., 2014; Ruffalo et al., 2015).  

Les réseaux de coexpression de gènes sont des approches utilisées pour analyser les 

interactions entre gènes au niveau du système biologique. Ces approches construisent des réseaux 

de relations basés sur des mesures d'association par paires d’éléments (e.g. gènes, protéines). Ils se 

sont révélés être des outils puissants pour déchiffrer les réponses cellulaires ou identifier les voies 

critiques pertinentes pour les traits ou conditions clés, telles que le lien entre les gènes et une 

maladie, ou les gènes et le poids (Lehtinen et al., 2013; Zhang and Horvath, 2005; Zhang et al., 

2016). Un réseau de coexpression génique est constitué de profils d'expression génique représentés 

sous forme de nœuds et de connexions géniques, qui se produisent si deux gènes sont 

significativement coexprimés (déterminés par des corrélations d'expression génique par paires) 
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(Zhang and Horvath, 2005) (Figure 27). L’analyse pondérée du réseau de coexpression de gènes 

(WGCNA pour Weighted Gene Coexpression Network Analysis) a été développée pour décrire la 

relation de corrélation entre (i) les gènes à travers des échantillons analysés par puces à ADN ou de 

RNA-Seq, (ii) et la relation de corrélation entre des clusters de gènes fortement corrélés (appelés 

modules) et des conditions externes ou des traits biologiques (Langfelder and Horvath, 2008). Les 

analyses des réseaux de coexpression génique des données transcriptomiques ont fourni des 

informations utiles pour comprendre les processus biologiques fondamentaux chez de nombreuses 

espèces d'arthropodes. Par exemple, WGCNA a fourni des preuves de voies conservées à travers 16 

espèces différentes de fourmis impliquées dans la division du travail de la reproduction (Morandin 

et al., 2016). De plus, une analyse de réseau a mis en évidence le rôle des gènes métaboliques et de 

signalisations cellulaires dans la réponse au stress chez le crustacé modèle Daphnia magna, lorsque 

la simple analyse d'expression différentielle n'a pas permis de trouver des réponses biologiques 

significatives (Orsini et al., 2018).  

L'un des principaux avantages de ce modèle statistique est d'être axé sur les données et de ne 

pas nécessiter d’hypothèse. Il représente donc une grande opportunité pour les organismes non 

modèles pour lesquels les séquences génomiques, les annotations de gènes ou les voies 

métaboliques et de signalisation ne sont pas encore connues. Malgré les avantages cités ci-dessus, 

l'application de la méthode WGCNA a été relativement peu utilisée avec d'autres types de données 

omiques, tels que les données protéomiques et métabolomiques ces dernières années (Kunowska 

et al., 2015; Pei et al., 2014; Su et al., 2014; Yu et al., 2015). Dans cette thèse, nous présentons les 

travaux de deux analyses de réseaux de coexpression appliquées à des jeux de données de 

protéomique shotgun chez Gammarus fossarum (voir page 115).  
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Un réseau de coexpression peut être représenté sous plusieurs formes. L’une est un graphe 

non orienté, où un nœud représente un gène (ou une protéine ou un métabolite) et une paire de 

nœuds est relié par une arête (non orienté) s’il existe une relation de coexpression significative 

(Stuart et al., 2003) (Figure 27). Cela peut être aussi sous la forme d'une matrice de similarité gène-

gène (Figure 28-1).  

 
Figure 27 : Différence entre les réseaux de coexpression (A) et les réseaux de régulation de gènes (B).  

La transformation appropriée des ensembles de données en protéomique et en 

métabolomique est une condition préalable à la capture de la véritable corrélation dans les 

ensembles de données (Pei et al., 2017). Par exemple, le nombre total de signaux détectés peut être 

significativement différent en raison de la taille, du poids ou du volume des échantillons (Wu and 

Li, 2016). Par conséquent, sans effectuer une transformation appropriée pour normaliser les 

données d'abondance des protéines et des métabolites, la corrélation de coexpression ne peut pas 

être correctement construite. Dans le cas de données d'abondance protéomique et 

métabolomique semi-quantitatives, une transformation appropriée peut être encore plus 

importante pour stabiliser les variances et capturer la véritable corrélation (Nie et al., 2007). En ce 

qui concerne les données de protéomique et de métabolomique, les jeux de données se retrouvent 

souvent incomplets en raison de l'identification imparfaite des séquences codantes au sein d'un 

génome et de la sensibilité des technologies de détection (Lazar et al., 2016). Une grande 

proportion de valeurs manquantes est souvent rencontrée (Albrecht et al., 2010; Huan and Li, 
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2015). Pour pallier cela, plusieurs approches, telles que la méthode des k plus proches voisins (dit 

kNN), la méthode des moindres carrés et la méthode des moindres carrés locaux, ont été proposées 

(Nie et al., 2007; Xia et al., 2015). Chacune des méthodes d'imputation (i.e. remplacement des 

données manquantes) est consacrée à un type spécifique de mécanismes d'absence (e.g. erreurs 

analytiques comme la détection d’une espèce chimique, erreurs bioinformatiques comme la 

mauvaise identification d’un peptide) (Lazar et al., 2016). Cela nécessite une compréhension et un 

contrôle précis de l’imputation de chaque valeur manquante (Pei et al., 2017). Enfin, une étape 

supplémentaire pour préparer le jeu de données consiste à prendre en compte et corriger l’effet 

batch (ou de lot) possible dans les échantillons. Une fois ces étapes essentielles de prétraitement 

des données effectuées, la construction et les analyses du réseau de coexpression se déroulent en 

trois grandes étapes (Van Dam, 2017) (Figure 28) : 

1. Dans la première étape de calcul de la coexpression, les relations 

individuelles entre les gènes sont généralement définies sur la base de 

mesures de corrélation (e.g. corrélations de Pearson ou de Spearman) 

(Ala et al., 2008; Guttman et al., 2011) entre chaque paire de gènes 

(Figure 28-1). Ces relations décrivent la similarité entre les profils 

d'expression de chaque paire de gènes possible dans tous les 

échantillons.  

2. Dans la deuxième étape, les associations de coexpression sont utilisées 

pour construire un réseau de nœuds (gènes) et d’arêtes (présence et 

force de la coexpression) (Figure 28-2). Un réseau de coexpression peut 

être pondéré ou non pondéré. Dans un réseau pondéré, tous les nœuds 

sont connectés les uns aux autres. Ces connexions ont des valeurs de 
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poids continues entre 0 et 1 qui indiquent la force de la co-régulation 

entre les gènes. Dans un réseau non pondéré, l'interaction entre les 

paires de gènes est binaire, c'est-à-dire 0 ou 1, indiquant que les gènes 

sont soit connectés, soit non connectés. Un réseau non pondéré peut être 

créé à partir d'un réseau pondéré, par exemple en considérant que tous 

les gènes dont la corrélation est supérieure à un certain seuil sont 

connectés et tous les autres non connectés.  

3. Dans la troisième étape, les modules (ou cluster de gènes fortement 

coexprimés) sont identifiés en utilisant l'une des nombreuses techniques 

de clustering disponibles (e.g. k-means, clustering hiérarchique) 

(D’haeseleer, 2005) (Figure 28-3). Le clustering, dans les analyses de 

coexpression, est une méthode qui peut être utilisée pour identifier des 

groupes de gènes qui ont un profil d'expression similaire à travers 

plusieurs échantillons, pour produire des groupes de gènes co-exprimés 

plutôt que seulement des paires.  

Après avoir défini les modules de gènes coexprimés, les eigengènes de module (dits ME pour 

module eigengenes) sont calculés pour chaque module. Les ME sont des vecteurs représentatifs 

des profils d'expression des protéines dans un module. Ils représentent la composante principale 

de chaque module et permettent d'explorer la corrélation entre les modules et les traits 

phénotypiques, tels que les conditions d'exposition. Les modules sont ensuite interprétés par des 

analyses d'enrichissement fonctionnel, une méthode qui peut être utilisée pour identifier et classer 

les catégories fonctionnelles surreprésentées dans une liste de gènes (Chen et al., 2009; de 

Magalhães et al., 2010; Gupta et al., 2014). Il est aussi possible de se focaliser sur les éléments (i.e. 

gènes, protéines ou métabolites) « hub » de chaque module, qui présentent le plus haut degré de 
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connectivité au sein d'un module et qui jouent donc potentiellement un rôle clé dans les voies 

biologiques (Horvath and Dong, 2008). Ces éléments hub sont identifiés par leurs propriétés au sein 

du réseau, telles que la connectivité totale ou intramodulaire (i.e. à l’intérieur d’un module) qui 

représente la façon dont les éléments sont liés aux autres éléments du réseau entier ou au sein du 

même module, respectivement. Après identification des éléments hub correspondants, il est 

possible d'exporter les réseaux vers des logiciels de visualisation, tels que VisANT (Hu et al., 2008) 

ou Cytoscape (Shannon et al., 2003). La visualisation aide à comprendre et interpréter les 

topologies du réseau et des modules.  

 
Figure 28 : Schéma d’analyse de réseau de coexpression (adaptée de Van Dam, 2017).  

 

2.3  Les approches multiomiques pour l’annotation 

2.3.1  Définition et intérêt de la multiomique 

Actuellement, la plupart des études toxicologiques et écotoxicologiques utilisant des 

approches omiques impliquent un seul type de plate-forme, par exemple la transcriptomique ou la 

protéomique. Chaque approche ne détecte que les biomolécules d'un seul type et peut conduire à 

l’identification de biomarqueurs, mais ne permet pas de fournir une compréhension systémique 
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des voies de toxicité (Caputo, 2020). La principale motivation pour l'intégration de plusieurs jeux 

de données omiques est d’aller vers une vision holistique des réponses à un toxique (Canzler et al., 

2020) et ainsi de résoudre plusieurs verrous, notamment l'analyse des mécanismes moléculaires, 

l'identification des biomarqueurs ou encore l’annotation des gènes et protéines (Tini, 2018). Le 

dernier point sera traité plus en détail dans le chapitre III (voir page 141). 

Pour mieux comprendre les mécanismes moléculaires qui caractérisent les traits complexes 

(e.g. la réponse ou les mécanismes de tolérance aux contaminants), on recherche les interactions 

entre les biomolécules de différentes plates-formes et les voies biologiques, notamment au moyen 

d’analyse de réseaux (Chari et al., 2010; Glass et al., 2013; Kuo et al., 2013; Piwowar and Jurkowski, 

2015; L. Wang et al., 2014). Des réseaux ont été construits par l'outil 3Omics (Piwowar and 

Jurkowski, 2015) pour décrire les connexions entre les données transcriptomiques, protéomiques 

et métabolomiques, à l’aide d’analyse de corrélation et de l’exploration de la littérature (Tini, 2018).  

Un autre objectif important de l'intégration des données multiomiques est l'identification des 

biomolécules qui caractérisent un phénotype. L'intégration des données omiques doit permettre 

une compréhension plus fine des interactions entre les biomolécules provenant de différentes 

données omiques par rapport à l’analyse individuelle de chaque jeu de données omique (Bonnet et 

al., 2015; Y. Chen et al., 2013; Kim et al., 2016; Vaske et al., 2010; Wahl et al., 2015; Wang et al., 

2015)  

2.3.2 Les informations des différentes couches moléculaires 

Pour faciliter la détection des réponses des voies moléculaires à l’exposition par des produits 

chimiques, les couches omiques doivent être choisies pour interroger de manière optimale les voies 

d'intérêt, si elles sont connues. Par exemple, l’abondance de certains métabolites (e.g. hormones) 

peut être mesurée par la métabolomique, alors que les niveaux des enzymes sont 
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préférentiellement mesurés en protéomique (Canzler et al., 2020). Or, les effets de certaines 

modifications dans l’abondance des métabolites peuvent provenir de mécanismes de régulation 

des voies métaboliques ou à l’expression des protéines et des activités enzymatiques. 

Dans le cas des espèces non modèles, Canzler et al. (2020) proposent d'inclure plusieurs 

omiques telles que la transcriptomique, la protéomique, la métabolomique et/ou la 

phosphoprotéomique pour améliorer la confiance dans l’identification d’une voie moléculaire de 

réponse au contaminant (Canzler et al., 2020). La transcriptomique comprend des informations sur 

les ARN régulateurs et permet d’avoir des informations sur une grande partie du génome (et de 

fonctions biologiques associées) transcrit par rapport à la protéomique. La protéomique, quant à 

elle, est beaucoup plus proche du phénotype et englobe plusieurs mécanismes de régulation qui 

conduisent à des changements au niveau des protéines, sans changements remarquables au niveau 

du transcriptome. De plus, même des altérations radicales au niveau du transcriptome n'entraînent 

pas nécessairement des changements détectables au niveau des protéines correspondantes, du 

fait des effets de la traduction et des effets post-traductionnels (Canzler et al., 2020). Enfin, la 

métabolomique diffère de la protéomique et de la transcriptomique du fait qu'elle (i) détecte la 

réponse à des niveaux très différents d'une voie métabolique et (ii) qu’elle saisit simultanément les 

molécules d'une voie qui répondent à des échelles de temps extrêmement différentes (e.g. les 

messagers secondaires formés presque instantanément à l’inverse de composants de la membrane 

cellulaire) (Canzler et al., 2020).  

2.3.3 Challenges de l’intégration de données multiomiques 

Les principaux défis dans l'intégration des données multiomiques sont l'hétérogénéité 

intrinsèque des données et la complexité biologique des interactions inter/intraomiques. 

L'hétérogénéité des données fait référence à des mesures qui ne sont pas prises à la même échelle, 
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avec des distributions variées et provenant de différentes plateformes omiques. Les méthodes 

statistiques et bioinformatiques doivent donc garantir que les résultats ne sont pas biaisés en 

faveur des omiques de plus grande dimension ou de plus grande variance (Tini, 2018). Autrement 

dit, les résultats biologiquement significatifs peuvent être à la fois soutenus par des signaux plus 

faibles impliquant différentes données omiques ou fortement induits par un seul type de données. 

Ce problème peut être résolu en mettant les données à l'échelle ou en réduisant la dimension des 

données en sélectionnant uniquement les plus informatives (e.g. réduire la redondance) (Hira and 

Gillies, 2015). Bien que la combinaison d'un plus grand nombre de niveaux biologiques permet 

d'obtenir une image plus complète du système biologique étudié (Bersanelli et al., 2016), elle 

augmente également la quantité de bruit ajoutée au modèle, intensifiant ainsi la découverte de 

faux positifs et les difficultés d'interprétation (Tini, 2018). Pour ceci, de nombreux outils ont été 

optimisés pour l’intégration multiomique. Parmi ceux-ci, deux grands types d’intégration 

multiomique se distinguent : l’intégration conceptuelle et l’intégration statistique (Dumas, 2020; 

Misra et al., 2019; Pinu et al., 2019).  

Dans le cas de l’intégration conceptuelle, il existe deux types de stratégies, utilisant les 

connaissances antérieures relatives aux voies et aux réseaux métaboliques (e.g. interactions 

biochimiques, génétique) provenant de base de données ou de précédentes études (Dumas, 2020) :  

(i) L’intégration s’appuyant sur les ontologies ou les voies métaboliques. Des analyses 

d’enrichissement sont applicables en se basant sur les voies métaboliques et en 

prenant en compte les protéines intervenant dans les voies de synthèse ou de 

dégradation des métabolites (Feng et al., 2018). Ces analyses sont aussi applicables au 

termes GO qui appartiennent à une nomenclature commune aux gènes, protéines ou 

métabolites qui permettent d’établir des liens entre les données omiques.  
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(ii) L’intégration s’appuyant sur les réseaux biologiques. Les réseaux biologiques ont 

l’avantage de prendre en compte les relations ou interactions existantes entre les 

entités biologiques. La construction de réseaux biologiques est possible à partir des 

bases de données ou des études antérieures. Les réseaux protéine-protéine et les 

réseaux métaboliques sont les deux approches les plus utilisées. De nombreuses bases 

de données servent de source de connaissances pour leur construction, telles que 

IntAct (Orchard et al., 2014), MINT (Licata et al., 2012), InnateDB (Lynn et al., 2008) 

pour les réseaux protéine-protéine ; ou KEGG (Kanehisa and Goto, 2000), MetaCyc 

(Caspi et al., 2008), WikiPathways (Slenter et al., 2018), Recon3D (Brunk et al., 2018) 

pour les réseaux métaboliques (Zhou et al., 2020).  

Quant à l’intégration statistique, se base uniquement sur les données à disposition grâce à 

des corrélations telles que (Dumas, 2020) : 

(i) La corrélation matricielle qui vise à expliquer au mieux le lien entre la 

variabilité intra et inter omiques, en identifiant les corrélations linéaires 

correspondantes. On retrouve ce type de stratégie dans le package R 

mixOmics (Rohart et al., 2017).  

(ii) La corrélation univariée (e.g. corrélation de Spearman, corrélation de 

Pearson) cherche à caractériser les liens entre des molécules individuelles 

d’un niveau omique et celles d’un autre niveau omique (Chong and Xia, 2017). 

(iii) L’analyse multibloc est une stratégie multivariée, qui considère les 

différentes omiques comme des blocs distincts dans le modèle pour ensuite 

les combiner (Cavill et al., 2016). 
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2.3.4 La multiomique en écotoxicologie 

Dans une étude récente, Lv et al. (2022) ont combiné des approches transcriptomiques et 

protéomiques pour comprendre les mécanismes sous-jacents liés aux effets de la toxicité du 

cadmium sur la fonction de reproduction de l’araignée Pardosa pseudoannulata. En combinant les 

gènes et protéines différentiellement exprimés de l’ovaire, ils ont observé une inhibition des gènes 

et des protéines impliqués dans le traitement des protéines (i.e. « protein processing ») dans le 

réticulum endoplasmique, dans la vitellogenèse, et dans le système enzymatique antioxydant.  

Pour identifier les mécanismes d’actions d’un contaminant et mieux comprendre les origines 

biochimiques de la modulation des métabolites, déterminer les liens directs entre métabolites et 

protéines se révèle être pertinent. À ce jour, un faible nombre d’études intègrent les données 

protéomiques et métabolomiques (Chen et al., 2018; Dumas et al., 2022; Ji et al., 2016; Sun et al., 

2019; Xiang et al., 2021). La majorité des études combinant ces approches opte pour l’intégration 

conceptuelle en s’intéressant aux protéines et métabolites différentiellement impliqués dans les 

voies métaboliques et leurs interactions. Concernant le reste des études, une intégration en tant 

que telle n’est pas forcément proposée, et les données omiques sont traitées séparément (Dumas, 

2020). Dans l’étude de Sun et al. (2019), les approches protéomiques et métabolomiques ont été 

combinées pour élucider les réponses moléculaires au niveau du cerveau de Danio rerio après avoir 

été exposé à l’oxyde de graphène. Les protéines et les métabolites impliqués ont été identifiés 

grâce à l’outil KEGG pour l’analyse des voies et KEGG PATHWAY (Moriya et al., 2007) pour 

comprendre les liens entre protéines et métabolites. Les auteurs ont observé des modifications du 

métabolisme des acides aminés, du cycle de Krebs ou encore de la synthèse des acides gras. Ces 

modulations ont mis en évidence une potentielle perturbation du métabolisme énergétique par 

l’oxyde de graphène. Très récemment, l’étude de Dumas et al. (2022) a exploré une approche 

métabolomique et protéogénomique intégrée. Cette étude inclut une stratégie statistique de 
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fusion de données et d’analyse multibloc pour comprendre les événements moléculaires et les 

processus cellulaires déclenchés par la carbamazépine (CBZ) chez la moule Mytilus galloprovincialis 

(Dumas et al., 2022). Les résultats restent préliminaires, mais indiquent que le mécanisme d’action 

de la CBZ serait probablement lié à l'induction de l'autophagie, soit par la déplétion en inositol, soit 

par le stress du réticulum endoplasmique. Néanmoins, ces études n’intègrent pas l’ensemble des 

interactions et corrélations potentielles entre protéines et métabolites, mais utilisent uniquement 

les voies métaboliques et les annotations fonctionnelles. Pour pallier ces limites, les méthodes 

utilisant les réseaux moléculaires ou les analyses statistiques pourraient fournir de plus amples 

informations. Toutefois, dans le cas d’espèces non modèles, les connaissances liées aux 

interactions entre gènes, protéines et métabolites proviennent généralement de l’extrapolation 

des annotations d’autres espèces présentes dans les bases de données (Wanichthanarak et al., 

2015). Il est donc nécessaire de déverrouiller l’annotation des espèces non modèles, grâce à des 

stratégies et outils qui permettent de révéler des gènes, protéines ou métabolites propres à 

l’espèce étudiée. La protéogénomique précédemment présentée (voir la partie 1.4) qui couple les 

méthodes de RNA-Seq et de protéomique shotgun, permet d’améliorer l’annotation des génomes 

(Nesvizhskii, 2014). De même, l’outil de reconstruction et d’annotation fonctionnelle CycADS 

(Vellozo et al., 2011) couplé aux données de protéomique shotgun permet de reconstruire des voies 

métaboliques sans a priori (voir page 141). Ces méthodes permettent de préciser et affiner les 

annotations des biomolécules, et de planter les bases pour de futures études d’intégration 

multiomiques à proprement parler (e.g. intégration statistique).  
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3. LE METABOLISME LIPIDIQUE 

3.1  Connaissances disponibles 

En tant que macronutriments, les lipides sont une source majeure d'énergie et d'acides gras 

essentiels (AGE). Ce sont des composants structurels importants des biomembranes, qui agissent 

en tant que porteurs de vitamines liposolubles (i.e. soluble dans les graisses), et fonctionnent 

comme précurseurs d'eicosanoïdes (i.e. dérivés de l’oxydation des AG comme l’acide 

arachidonique), d'hormones et de cofacteurs enzymatiques pour les animaux aquatiques, y 

compris les crustacés (National Research Council, 2011). Le métabolisme des lipides comprend 

l'absorption, le transport, la biosynthèse et la dégradation des lipides. Il implique également 

plusieurs voies biochimiques avec des enzymes clés et des facteurs de transcription (Chen et al., 

2015; Dutta and Sinha, n.d.; Obeid et al., 1993; Sun et al., 2020; van Meer et al., 2008). Les lipides 

constituent un groupe de molécules structurellement diverses qui peuvent être classées en 

plusieurs catégories, notamment les acyles gras, les glycérolipides, les glycérophospholipides, les 

sphingolipides, les stérolipides, les prénolipides, les saccharolipides et les polycétides, selon le 

système de classification des lipides, LIPIDMAPS (Fahy et al., 2019, 2009). Ils représentent une 

importante réserve organique chez la plupart des espèces de crustacés (Santos et al., 1997). Les 

phospholipides, et particulièrement la phosphatidyl choline et la phosphatidyl ethanolamine, sont 

les principaux lipides de l’hémolymphe, faisant environ 65% du total des lipides dans ce tissu, tandis 

que les triglycérides représentent les lipides les plus stockés (Allen, 1972; Gilbert and O’Connor, 

1970).  

De nombreux polluants s'avèrent être des perturbateurs endocriniens qui pourraient 

provoquer des perturbations de l'homéostasie lipidique chez les espèces aquatiques (Fu et al., 2021) 

qui est cruciale pour leur développement, leur maintien et leur reproduction (de Mendoza and 

Pilon, 2019; Klose et al., 2012; Zhang and Rock, 2008). Plusieurs études montrent que certains de 
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ces polluants, les obésogènes, pourraient interférer avec l'homéostasie des lipides et provoquer des 

effets toxiques sur un certain nombre d'espèces animales aquatiques (Capitão et al., 2017; Fuertes 

et al., 2020) 

3.2 Effets des facteurs biologiques 

Plusieurs études ont montré chez les amphipodes, que le genre, le cycle de reproduction ou 

encore le stade de développement des individus modulent les profils et quantités en lipides (acides 

gras polyinsaturés (PUFAs), lipides totaux) (Fu et al., 2021) et en énergie (glycogène) (Correia et al., 

2003; Fu et al., 2021; Gismondi et al., 2012; Rosa and Nunes, 2002; Sroda and Cossu-Leguille, 2011). 

Les différences de réserves énergétiques (lipides et protéines) entre les mâles et les femelles 

pourraient s'expliquer par l'oogenèse (Buikema Jr and Benfield, 1979) et l’entretien des œufs (Sroda 

and Cossu-Leguille, 2011). Plaistow et al. (2003) ont observé le même schéma chez G. pulex avec 

un contenu lipidique plus élevé chez les femelles que chez les mâles (Plaistow et al., 2003). Les œufs 

sont composés de vitellogénines, et chez les amphipodes, d’autres protéines appartenant à la 

famille des protéines de transfert des grands lipides (« large lipid transfer proteins » ou LLTP) 

constituant le vitellus (Meusy, 1980, Trapp et al 2016, Degli Esposti et al 2019). Dans une étude 

comparant le mâle et la femelle de G. roeseli, des différences ont été observés dans les capacités 

de défense antioxydantes et les réserves énergétiques ont été observées. En effet, des niveaux plus 

élevés de lipides et de protéines antioxydantes ont été mesurés chez les femelles, ce qui suggère 

que les femelles pourraient avoir de meilleures capacités de défense contre le stress oxydatif que 

les mâles (Sroda and Cossu-Leguille, 2011). Pour deux espèces de céphalopodes marins, Eledone 

cirrhosa et Eledone moschata, la teneur en lipides et en protéines augmente dans la gonade pendant 

l'ovogenèse chez les femelles (Rosa et al., 2004).  
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Le métabolisme des lipides a également été étudié dans des organes tels que 

l’hépatopancréas d’espèces de crabes. D’un point de vue anatomo-physiologique, 

l'hépatopancréas est un organe clé pour l'absorption et le stockage des nutriments chez divers 

crustacés, et il joue un rôle important dans le métabolisme des lipides, le statut nutritionnel et le 

stockage de l'énergie (Wang et al., 2008; W. Wang et al., 2014). L'hépatopancréas stocke une 

grande quantité de substances énergétiques, en particulier des lipides, comme réserve d’énergie à 

utiliser pour l’organisme pendant la mue, la privation alimentaire et la reproduction. 

L’hépatopancréas intervient aussi dans la régénération des membres dans la phase de croissance 

des crustacés par la β-oxydation (une voie majeure du catabolisme des acides gras) qui a lieu dans 

les mitochondries et le peroxysome des cellules (Huang et al., 2015; Tocher, 2003). 

L'hépatopancréas est un organe de choix pour étudier le métabolisme des lipides et le métabolisme 

énergétique (Yuan et al., 2019). Plusieurs études ont signalé la cooccurrence d'une diminution de 

la teneur en lipides dans l’hépatopancréas et d'une augmentation de la teneur en lipides dans 

l'ovaire pendant la maturation ovarienne chez les crustacés (Alava et al., 2007; Castille and 

Lawrence, 1989; Spaargaren and Haefner, 1994).  

Aujourd’hui, il est possible d’aborder l’étude de la composition lipidique et sa dynamique 

grâce aux méthodes de hautes résolutions de spectrométrie de masse (MS) (lipidomique non ciblée 

ou shotgun) qui ont permis notamment d’augmenter considérablement l’identification d’espèces 

de lipides (Züllig and Köfeler, 2021). La lipidomique shotgun a été appliquée avec succès pour 

décrire le lipidome d'une variété d’espèces dont Drosophila (Carvalho et al., 2012; Knittelfelder et 

al., 2020; Palm et al., 2012) ou encore du crustacé d’eau douce Daphnia magna (Taylor et al., 2017). 

Pour aller plus loin dans la compréhension des modes d’action, la caractérisation des lipides et de 

leur distribution spatiale dans les tissus est devenue cruciale. Récemment, une étude par 
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lipidomique shotgun et MSI (Imagerie MS : Imagerie par spectrométrie de masse) a permis de 

caractériser et de cartographier aux niveaux des tissus, le lipidome de G. fossarum, ceci en lien avec 

le genre et les stades reproductifs des femelles (Fu et al., 2021). Les auteurs ont découvert des 

lipides à base de sulfate dans l’hépatopancréas et leur accumulation dans les ovocytes matures. 

Cela suggère que l’hépatopancréas fonctionne également comme un organe de stockage des 

lipides chez les amphipodes, et qu’il pourrait libérer les lipides nécessaires aux ovocytes pour 

faciliter leur maturation (Fu et al., 2021). 

 

3.3 Effets des contaminants 

Les contaminants chimiques peuvent cibler les voies du métabolisme lipidique chez les 

crustacés. Il a été montré que certains perturbateurs endocriniens, connus comme obésogènes 

(e.g. tributylétain), interférents avec le métabolisme lipidique des vertébrés et affectent la 

distribution et la synthèse des lipides chez le crustacé modèle Daphnia magna (Fuertes et al., 2019; 

Jordão et al., 2016a, 2016b; Jordão Rita et al., 2015). Des résultats récents ont montré que 

l’exposition aux juvénoïdes, au tributylétain et au bisphénol A favorisait l'accumulation de lipides 

de stockage tels que les triacylglycérols et le cholestérol chez Daphnia magna, montrant que la 

perturbation lipidique observée chez les vertébrés peut se retrouver aussi chez les invertébrés 

(Fuertes et al., 2018; Jordão et al., 2016a, 2016b; Jordão Rita et al., 2015). Dans l’étude de Fuertes 

et al. (2019), les modifications transcriptomiques consécutives à l’accumulation des lipides induit 

par le pyriproxyfène (i.e. pesticide juvénoïde), le bisphénol A et le tributylétain ont été analysées 

(Fuertes et al., 2019). L’annotation fonctionnelle a révélé que les gènes régulés à la hausse étaient 

impliqués dans les voies métaboliques des acides gras, des glycérophospholipides et des 
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glycérolipides, les constituants membranaires et les voies métaboliques de la chitine et de la 

cuticule (Fuertes et al., 2019). 

D’autres médicaments, comme les statines se retrouvent rejetées dans les cours d’eau à des 

concentrations allant jusqu’à plusieurs nano grammes par litre (Jelic et al., 2011). La pravastatine 

est un médicament très utilisé chez l’Homme pour traiter les dyslipidémies (i.e. augmentation du 

cholestérol dans le sang). Chez l’Homme, la pravastatine inhibe l'hydroxyméthyl-glutaryl 

coenzyme A (HMG-CoA) réductase (HMGR) qui catalyse la conversion de l'HMG-CoA en 

mévalonate, une étape clé dans la synthèse du cholestérol chez les vertébrés (Figure 29). L’HMGR 

est une enzyme très conservée chez les eucaryotes et peut donc être une cible commune aux 

statines . La voie de synthèse du mévalonate est impliquée chez les arthropodes pour la synthèse 

des hormones juvéniles (JHs) qui jouent un rôle sur le développement embryonnaire, la 

métamorphose, la synthèse de la vitellogénine et la production de phéromones (Bellés et al., 2005; 

Nijhout, 1994). Cette régulation intervient par le biais de l’hormone juvénile III (chez les insectes) 

ou par le méthyl farnésoate (MF) (chez les crustacés), qui est produit à partir du mévalonate. Des 

effets négatifs de la simvastatine ont été observés sur la reproduction de G. locusta (Neuparth et 

al., 2014).  
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Figure 29 : Schéma simplifié de la voie du mévalonate (adaptée de Hissa and Pontes, 2018).  

 

L’étude du lipidome s’est aujourd’hui élargie aux espèces non modèles. Chez G. fossarum, des 

effets endocriniens (e.g. une maturation accélérée des ovocytes, des ovocytes vitellogènes plus 

petits et une diminution de la production de spermatozoïdes) ont été observés après une exposition 

à des contaminants tels que le cadmium, les insecticides juvenoïdes ou les agonistes au recepteur 

à l’écdysone. (Schirling et al., 2005; Trapp et al., 2015). Il est donc très important de caractériser le 

lipidome de cet organisme, de comprendre le mécanisme moléculaire sous-jacent de ces effets 

endocriniens et de développer des biomarqueurs pour une évaluation précoce du risque de 

contamination. Une première évaluation de la perturbation du lipidome chez G. fossarum exposé à 

un perturbateur endocrinien a été récemment rapportée (Arambourou et al., 2018), cependant, 
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seul un nombre limité de classes de lipides et d'espèces moléculaires sont connus et caractérisés 

(Arambourou et al., 2018; Fu et al., 2020; Kolanowski et al., 2007). Récemment, un lipidome 

profond a été caractérisé, décrit et cartographié chez cette espèce d’intérêt, G. fossarum (Fu et al., 

2021).  

4. LE GAMMARE COMME ESPECE SENTINELLE EN 
ECOTOXICOLOGIE 

4.1 Description de l’espèce 

Gammarus est un genre de crustacé amphipode appartenant au sous-ordre des Gammaridae, 

représenté par plus de 200 espèces (Martin and Davis, 2001; Väinölä et al., 2008) (Tableau 6).  

Tableau 6 : Systématique de G. fossarum  (Martin and Davis, 2001) 

EMBRANCHEMENT Arthropode 

SUPER-CLASSE Crustacé 

CLASSE Malacostracé 

SOUS-CLASSE Eumalacostracé 

SUPER-ORDRE Péracaride 

ORDRE Amphipode 

SOUS-ORDRE Gammaridea  

FAMILLE Gammaridae 

GENRE Gammarus 

ESPÈCE fossarum (Koch, 1835) 

 

Pour ces travaux de thèse, nous avons choisi de travailler sur l’espèce Gammarus fossarum 

(Koch, 1835) (Figure 30). Cette espèce a longtemps été considérée comme une sous-espèce de 

Gammarus pulex, et était nommée Gammarus pulex fossarum (Wautier and Roux, 1959).  
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Figure 30 : Gammarus fossarum  mâle (A) et femelle (B) (Source : Hervé Quéau, INRAE Lyon) (Gouveia, 2017). 

Cette espèce de crustacé d’eau douce est largement répandue en Europe et en Asie Mineure 

. D’après Piscart et Bollache (2012), la présence de G. fossarum s’étendrait sur tout le territoire 

français sauf la Corse, la Bretagne et une partie de la Normandie (Figure 31). Il s’agirait de l’espèce 

de gammare la plus répandue après G. pulex (Piscart and Bollache, 2012).  

 

 
Figure 31 : Distribution de Gammarus fossarum  en France (Piscart and Bollache, 2012).  

Les facteurs abiotiques tels que la salinité, l’oxygène, l’acidité et la pollution jouent un rôle 

important dans leur distribution (Coulaud et al., 2014; Macneil et al., 1999; Maltby, 1995; Peeters 

et al., 1998; Verberk et al., 2018). Leur habitat optimal correspond aux eaux alcalines, peu 

profondes, à forts courants, pauvres en nutriments et riches en oxygène (Peeters et al., 1998). Les 
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gammares sont des espèces clés dans les systèmes aquatiques de par leur présence en forte densité 

et leur rôle majeur dans le processus de dégradation des litières. Ils constituent aussi une réserve 

de nourriture pour les macroinvertébrés, les oiseaux, les poissons, les amphibiens et d’autres 

crustacés (Gouveia, 2017; Macneil et al., 1999).  

 Le corps des amphipodes est caractérisé par un aplatissement latéral (Tachet et al., 2000) et 

est divisé en 4 parties : le prosome (la tête), le mésosome (thorax) et le métasome et l’urosome 

formant l’abdomen (Piscart and Bollache, 2012) (Figure 32). Le prosome contient le céphalon ainsi 

que les deux yeux. Dans le mésosome, deux paires de gnathopodes permettent au gammare de se 

fixer sur un substrat, et les 4 paires de péréiopodes ont une fonction de locomotion. Dans le 

métasome, les pléopodes sont continuellement agités pour ventiler les cavités branchiales, et 

jouent un rôle important pour la locomotion.  
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Figure 32 : Morphologie des gammaridés (d'après Cribiu, 2020) ; modifiée d’après (Xuereb, 2009).  

 

 La durée d’un cycle de vie de G. fossarum peut aller jusqu’à 2 ans (Tachet et al., 2000). Ils ont 

une croissance discontinue avec des mues successives. G. fossarum est une espèce itéropare, dont 

les femelles se reproduisent plusieurs fois dans l’année (Coulaud et al., 2014; Felten, 2003). Le cycle 

de mue est parfaitement synchronisé avec le cycle de reproduction chez les femelles (Chaumot et 

al., 2020; Ratier, 2019). Il se divise en 5 stades : AB pour après la mue, C1 et C2 pour l’inter-mue, D1 

et D2 pour la pré-mue (Geffard et al., 2010). Le développement des embryons est aussi divisé en 5 

stades (S1-S5) (Figure 33) (Geffard et al., 2010). La température joue un rôle clé sur la durée le cycle 

de reproduction et de mue, et est corrélée négativement à la durée du cycle. Le cycle de mue dure 

30 jours à 12°C, alors qu’il dure environ deux mois à 7°C (Coulaud, 2012; Geffard et al., 2010).  
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Figure 33  : Développement embryonnaire et phases de mue pour Gammarus fossarum. FC : cellules 

folliculaires, EVO : ovocytes vitellogènes précoces, LVO : ovocytes vitellogènes tardifs, YV : vésicule du vit ellus, LG 
: globule lipidique (Geffard et al., 2010).  

 

4.2 Le gammare en écotoxicologie 

4.2.1 Modèle biologique 

Les gammares sont largement utilisés comme espèces modèles en écotoxicologie, ils sont (i) 

très répandus et présents en abondance ce qui permet des comparaisons inter-sites, (ii) leur 

prélèvement et leur maintien en élevage sont relativement faciles grâce aux connaissances sur leur 

biologie et écologie, (iii) les observations et expositions peuvent être faites in situ, (iv) ils présentent 

un dimorphisme sexuel permettant la différenciation des genres, (v) leur cycle de reproduction est 

relativement court, bien connu et documenté (Geffard et al., 2010), (vi) ils passent l’ensemble de 

leur vie dans l’eau, et (vii) ils sont aussi sensibles à de nombreux stress et accumulent une large 

gamme de contaminants (Kunz et al., 2010).  

4.2.2 Espèce sentinelle 

L’étude des organismes sentinelles (au niveau de l’organisme entier, tissulaire et moléculaire) 

et de leurs biomarqueurs, permettrait de détecter au plus tôt les perturbations observées dans 
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l’environnement pour en définir la source et les solutions nécessaires (Amiard and Amiard-Triquiet, 

2008; Rivière, 1993).  

L’utilisation de Gammarus spp. pour les études en écotoxicologie a commencé dans les années 

1970 (Kunz et al., 2010). Étant sensibles à une large gamme de polluants, elles représentent donc 

des espèces de choix pour une utilisation en laboratoire et sur le terrain (in situ) (Besse et al., 2013; 

Coulaud et al., 2014; Fialkowski et al., 2003; Geffard, 2014; Gerhardt, 2011; Kunz et al., 2010). 

Plusieurs biomarqueurs individuels ou subindividuels ont été développés ces dernières décennies 

chez le gammare (Chaumot et al., 2015; Kunz et al., 2010). On retrouve notamment : 

(i) Des biomarqueurs individuels de toxicité générale mesurant les impacts des 

polluants sur les traits d’histoire de vie telle que la reproduction avec des 

mesures biométriques de la fertilité ou le cycle de mue (Geffard et al., 2010), 

le taux d’alimentation en mesurant la consommation des feuilles (Coulaud et 

al., 2011) ; 

(ii) Des biomarqueurs subindividuels liés à la perturbation endocrinienne avec 

la quantification de la vitellogénine chez les femelles de G. fossarum (Jubeaux 

et al., 2012; Simon et al., 2010), ou la désynchronisation de processus 

physiologiques tels que la mue, l’ovogenèse (croissance ovocytaire) et le 

développement embryonnaire (Geffard et al., 2010) ; 

(iii) Des biomarqueurs subindividuels liés spécifiquement à un mode d’action tel 

que la génotoxicité (Lacaze et al., 2011), la neurotoxicité avec l’activité 

acétylcholine estérase (AChE) (Xuereb et al., 2009) et les changements dans 

l’activité digestive des enzymes (amylase, trypsine, cellulase, etc.) (Charron 

et al., 2013; Dedourge-Geffard et al., 2013).  
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(iv) Ou encore des approches de modélisation de la dynamique des populations 

comme biomarqueurs populationnels (Coulaud et al., 2014). Ces méthodes 

permettent de prédire des éventuels impacts populationnels d’effet mesurés 

aux niveaux subindidivuels et individuels (Vigneron, 2015).  

 

4.3 Données omiques disponibles chez Gammarus spp.  

Malgré l’utilisation de Gammarus spp. dans de nombreuses études en écotoxicologie, le 

génome des espèces les plus utilisées, tel que G. fossarum et G. pulex, n’est pas disponible et ainsi 

ils sont considérés comme des organismes non modèles en écotoxicologie moléculaire. Toutefois, 

l’utilisation des approches omiques chez Gammarus spp. est de plus en plus répandue (Armengaud 

et al., 2014a). Dans la suite du document nous détaillerons les études et données omiques 

disponibles chez Gammarus sp. et un tableau recensant les études omiques disponibles à ce jour se 

trouve à la fin de ce paragraphe (Tableau 7).  

4.3.1 Génomes 

Aujourd’hui, un seul draft de génome est disponible pour l’espèce Gammarus lacustris (Jin et 

al., 2019) (Tableau 7). La taille estimée de ce draft était de 5,07 gigabases (Gb), et couvrait 37,55% du 

génome estimé (i.e. 13,5 Gb). Il contenait 443304 scaffolds avec un N50 de 2578 paires de bases. En 

comparaison avec les génomes publiés d’autres espèces aquatiques, la qualité du génome 

préliminaire de G. lacustris est relativement faible. La grande taille du génome de G. lacustris et sa 

complexité semble être difficile pour le séquençage de nouvelle génération, ainsi que l’extraction 

d’ADN de bonne qualité chez cette espèce (Jin et al., 2019).  

4.3.2 Transcriptomes 

Grâce à la généralisation des nouvelles technologies de séquençage, il est devenu plus 

accessible de générer les données transcriptomiques d’espèces non modèles, comme Gammarus 
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spp. Plusieurs études transcriptomiques sont disponibles à ce jour pour une dizaine d’espèces de 

gammaridés (Tableau 7). Ces études ont globalement été réalisées afin de fournir des ressources 

moléculaires à partir desquelles les effets des contaminants peuvent être étudiés. 

4.3.3 Métabolomes 

Une étude de métabolique ciblée a permis la quantification de 29 métabolites de G. pulex par 

LC-MS/MS (Gómez-Canela et al., 2016) (Tableau 7). Il s’agit de la première étude, montrant des 

altérations des voies liées à la synthèse des protéines, au stress oxydatif et aux cascades de 

signalisation. Une autre étude a été récemment réalisée chez G. fossarum exposé à un mélange de 

deux médicaments (i.e. oxazépam, carbamazépine) en laboratoire (Bonnefoy et al., 2019) (Tableau 

7). Il a été observé un effet significatif de l’exposition aux contaminants et du genre des individus 

sur les métabolites mesurés chez G. fossarum.  

4.3.4 Lipidomes 

Un nombre limité de classes de lipides et d’espèces moléculaires ont été décrites chez G. 

fossarum (Arambourou et al., 2018; Kolanowski et al., 2007; Konschak et al., 2021) (Tableau 7). A 

ce jour, les progrès en MS ont permis de cartographier de manière exhaustive le lipidome de G. 

fossarum, en lien avec le genre et les stades de reproduction des femelles (Fu et al., 2021) (Tableau 

7).  

4.3.5 Protéomes 

Les premiers travaux d’écotoxicoprotéomique étaient basés sur des approches de gel 

électrophorèse bidimensionnelle (2D) couplées à la spectrométrie de masse en tandem. L’étude de 

Leroy et al. (2010) s’était intéressée à caractériser l’impact des contaminants PCB sur le protéome 

de G. pulex. En utilisant une approche par 2D-PAGE comme outil de séparation, 560 spots de 

protéines ont été détectés, avec 21 protéines présentant des différences d'expression significatives 

entre exposés et contrôles. Bien que cette technique permet d’identifier les modifications post-
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traductionnelles, elle permet uniquement l’analyse des protéines connues (i.e. annotées) solubles 

et les plus abondantes (Gouveia et al., 2019b).  

D’autres études en protéomique shotgun se sont aussi intéressées à la caractérisation des 

protéomes de Gammarus spp. (Gismondi et al., 2017, 2015; Trapp et al., 2014b). Gismondi et al. ont 

réalisé une approche protéomique sans gel pour étudier les différences entre les sexes dans les 

réponses de G. pulex exposé au BDE-47 (Gismondi et al., 2015) et la réponse de G. fossarum aux 

expositions chroniques à trois métaux lourds (i.e. cuivre, cadmium et plomb) (Gismondi et al., 2017) 

(Tableau 7). Ces travaux ont identifié 45 et 35 protéines, respectivement, dont 25 et 23 étaient 

exprimées de manière significativement différente entre les conditions. Dans la première étude, 

Gismondi et al. (2015) ont mis en évidence des différences dans les réponses entre mâles et 

femelles, soulignant que le genre pourrait être un facteur confondant dans l’évaluation 

écotoxicologique. Dans l’étude de Gismondi et al. (2017), la reproduction semble être fortement 

affectée chez les gammares exposés chroniquement aux métaux lourds. Les niveaux d’expression 

de protéines impliquées dans le transfert d’énergie et le métabolisme ont montré des 

remaniements énergétiques pour faire face aux expositions de métaux. Ces résultats soutiennent 

le fait que les pressions métalliques induisent un coût fonctionnel et énergétique pour les individus 

de G. fossarum.  

Une autre étude a également analysé le potentiel de la protéomique comparative comme 

approche multimarqueurs de la contamination métallique chez G. pulex (Vellinger et al., 2016). Bien 

qu'ayant identifié 264 protéines (dans toutes les conditions étudiées), la majorité était impliquée 

dans les fonctions de ménage ou le métabolisme énergétique, et n’a pas permis l’identification de 

protéine spécifique de l’exposition au cadmium. 
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Le point commun de ces travaux est le nombre limité de protéines identifiées par la 

spectrométrie de masse (Gouveia, 2017). En effet, ce biais provient généralement de limitations 

bioinformatiques telles que la recherche d’homologues sur des bases de données existantes avec 

des espèces éloignées de celle étudiée, ce qui engendre une faible attribution de spectres. Cette 

limitation technique a été dépassée avec l'application de l’approche de la protéogénomique en 

2014, qui couple des méthodes de RNA-Seq et de protéomique shotgun pour la découverte de 

protéines spécifiques chez des espèces non modèles (Trapp et al., 2014b, p. 2014). La spectrométrie 

de masse en tandem de nouvelle génération permet de vastes études de protéomes et également 

des analyses comparatives, où un très grand nombre de protéines est comparé entre diverses 

conditions, mais à ce jour, elle n'a été utilisée que dans un nombre limité d'études concernant 

seulement une espèce d'amphipode, G. fossarum (Armengaud et al., 2014a; Trapp et al., 2014b, 

2018). En effet, afin d’explorer plus en profondeur les mécanismes moléculaires impliqués dans la 

reproduction de G. fossarum, Trapp et al. (2014) ont effectué une première étude protéogénomique 

permettant d’identifier près de 1873 protéines en spectrométrie de masse, dont 218 spécifiques de 

l’espèce (Trapp et al., 2014b). Ensuite, une étude protéomique de la réponse des gammares mâles 

aux perturbateurs endocriniens a conduit à de fortes modulations de 14 protéines « inédites » (ou 

dites orphelines) spécifiques aux mâles dans les testicules, sur un total de 871 protéines analysées 

(Trapp et al., 2015). Une autre étude parue en 2018 a évalué la modulation des protéines chez G. 

fossarum exposé au pyriproxyfène, un insecticide analogue de l’hormone juvénile, à différentes 

doses (Trapp et al., 2018, p. 2018). La comparaison des abondances des protéines a permis 

d’identifier 32 et 21 protéines modulées entre les conditions et contrôles. Ces études ont permis 

d’alimenter le catalogue de potentiels candidats de biomarqueurs et de leur application en 

biosurveillance.  
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Une autre étude fonctionnelle s’intéressant à l’identification des protéines vitellines présentes 

dans le protéome femelle de crustacé amphipode a été réalisée (Trapp et al., 2016b). Par similitude 

avec la génomique comparative, les concepts de core-protéome et de pan-protéome ont été 

proposés (Trapp et al., 2016b). Le core-protéome correspond aux protéines qui seraient conservées 

dans toutes les espèces d'une branche d’un arbre phylogénétique donné et produites pour une 

condition donnée. Le pan-protéome correspond à toutes les protéines qui sont présentes dans une 

condition pour toutes les espèces d'une branche d’un arbre phylogénétique donné (Trapp et al., 

2016b). Cette étude visait l’obtention des informations sur le core protéome des gonades des 

femelles pour les amphipodes de cinq espèces différentes, toutes du sous-ordre Senticaudata : G. 

fossarum, G. pulex, G. roeseli, P hawaiensis et H. azteca (Trapp et al., 2016b).  

Chez le mâle et la femelle de G. pulex, une première exploration du core-protéome a été 

réalisée par Cogne et al. (2019a). Les individus provenaient de deux sites différents, permettant 

ainsi la caractérisation de la divergence potentielle du protéome induit dans un site par une 

contamination au cadmium biodisponible naturellement. Les protéines impliquées dans la 

lipidation des protéines, le métabolisme des glucides, la protéolyse, l'immunité innée, la réponse 

au stress oxydatif et le transport des lipides se sont révélées plus abondantes chez les animaux sur 

le site exposé au cadmium, tandis que les hémocyanines étaient moins abondantes. 

À partir des données expérimentales de protéomique shogun, il est possible de développer 

une méthode quantitative. La quantification ciblée par spectrométrie de masse en mode Selected 

Reaction Monitoring (SRM), également appelé Multiple Selected Reaction Monitoring (MRM), a 

récemment été proposée comme outil de diagnostic pour mesurer des biomarqueurs et évaluer 

l'état de santé des organismes sentinelles. Par exemple, chez le crustacé G. fossarum, des 

méthodes de quantification ont été développées et utilisées afin de tester la pertinence d’une 
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trentaine de protéines comme biomarqueurs spécifiques de l’espèce dans le cadre de programme 

de biosurveillance des rivières (Charnot et al., 2018, 2017; D. Gouveia et al., 2017; Duarte Gouveia 

et al., 2017).  

Tableau 7 : Synthèse des données omiques disponibles chez les amphipodes.  

Omique Organe Stress Espèce Référence 

Génomique Muscle Pas de stress G. lacustris (Jin et al., 2019) 

Transcriptomique 

Muscle, tête, 
hépatopancréas, et 

les gonades 

(Mâles, femelles, 
juvéniles) 

Parasite intersexuel 
Echinogammarus 

marinus 
(Short et al., 2014) 

Transcriptomique 

Céphalons, caeca, 
oocytes, testicules 

(Mâles et femelles) 

Pas de stress G. fossarum (Trapp et al., 2014b) 

Transcriptomique 
Hépatopancréas 

(Mâles et femelles) 
PCB (benzo(a)pyrene) G. pulex 

(Gismondi and Thomé, 
2016) 

Transcriptomique Embryons Zone estuarienne G. chevreuxi (Truebano et al., 2016) 

Transcriptomique 
Organisme entier 

(Mâles et femelles) 

Habitats (grottes et en 
surface) 

G. minus 
(Carlini and Fong, 

2017) 

Transcriptomique 
Organisme entier 

(Mâles) 
Hypoxie chronique G. chevreuxi (Collins et al., 2017) 

Transcriptomique 
Organisme entier 

(Femelles si possible) 
Pas de stress Espèces du Baikal 

(Naumenko et al., 
2017) 

Transcriptomique Muscle 
Pression 

hydrostatique et 
température 

Eogammarus 
possjeticus 

(Chen et al., 2019) 

Transcriptomique 
Organisme entier 

(Mâles et femelles) 
Pas de stress 

Gammarus fossarum 
A, 

G. fossarum B, G. 
fossarum C, 

G. wautieri, G. pulex, 
Echinogammarus 

berilloni, 
Echinogammarus 

marinus 

(Cogne et al., 2019c) 
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Transcriptomique Organisme entier Pas de stress 

Eulimnogammarus 
verrucosus, 

Eulimnogammarus 

cyaneus, G. lacustris 

(Drozdova et al., 2019) 

Transcriptomique 
Tissus internes 

(Mâles et femelles) 
Pas de stress G. fossarum (Caputo et al., 2020) 

Transcriptomique 
Organisme entier 

(Femelles) 
Simvastatine G. locusta (Neuparth et al., 2020) 

Transcriptomique Organisme entier 
Phénanthrène (HAP) 
et acétone (solvant) 

Eulimnogammarus 
verrucosus, 

Eulimnogammarus 

cyaneus, G. lacustris 

(Shatilina et al., 2020) 

Métabolomique Organisme entier 
Triclosan, Nimésulide, 

Propanolol 
G. pulex 

(Gómez-Canela et al., 
2016) 

Métabolomique 
Organisme entier 

(Mâles et femelles) 

Oxazépam, 
Carbamazépine 

G. fossarum (Bonnefoy et al., 2019) 

Métabolomique Organisme entier 
Triclosan, Nimésulide, 

Propanolol 
G. pulex 

(Sheikholeslami et al., 
2020) 

Lipidomique 
(composition en 

AGs) 
Organisme entier Pas de stress 

G. fossarum, G. pulex, 
G. roeseli, 

Pontogammarus 
robustoides, 

Dikerogammarus 
haemobaphes 

(Kolanowski et al., 
2007) 

Lipidomique 

(composition en 
AGs) 

Organisme entier 

(Mâles et femelles) 
Fenoxycarbe G. fossarum 

(Arambourou et al., 
2018) 

Lipidomique 
(composition en 

AGs) 
Organisme entier Régime alimentaire Gammarus sp. 

(Kühmayer et al., 
2020) 

Lipidomique 
(composition en 

AGs) 

Organisme entier 

(Mâles et femelles) 

Azoxystrobine 
(strobilurine) 

G. fossarum (Konschak et al., 2021) 

Lipidomique 
(composition en 

AGs) 
Organisme entier Déchets aquaculture G. insensibilis 

(Jiménez-Prada et al., 
2021) 

Lipidomique 
(shotgun) 

Organisme entier 

(Femelles) 
Pas de stress G. fossarum (Fu et al., 2020) 
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Lipidomique 
(shotgun) 

Organisme entier 

(Mâles et femelles) 
Pas de stress G. fossarum (Fu et al., 2021) 

Protéomique Organisme entier PCB G. pulex (Leroy et al., 2010) 

Protéomique 

Organisme entier 

(Mâle, femelles et 
embryons) 

Hormones de 
crustacés (20-

hydroxyecdysone, 
methylfarnesoate) et 

insecticide 
(methoxyfénoside), 

fongicide 
(propiconasole) et 

produits 
pharmaceutiques 
(benzophenone, 
carbamazépine, 
cyproterone, R-

propanolol) 

G. fossarum (Jubeaux et al., 2012) 

Protéomique 
Organisme entier 

(Mâle et femelles) 
BDE-47 G. pulex (Gismondi et al., 2015) 

Protéomique 
Organisme entier 

(Mâles) 
Cadmium, Arsenate G. pulex (Vellinger et al., 2016) 

Protéomique 
Organisme entier 

(Mâles et femelles) 

Cadmium, Cuivre, 
Plomb 

G. fossarum (Gismondi et al., 2017) 

Protéomique 

(shotgun) 

Gonades, céphalons, 
caeca 

(Mâles et femelles) 

Pas de stress G. fossarum (Trapp et al., 2014b) 

Protéomique 

(shotgun) 

Testicules 

(Mâles) 

Cadmium, 
Pyriproxyfène, 

Méthoxyfénoside 
G. fossarum (Trapp et al., 2015) 

Protéomique 

(shotgun) 

Ovaires 

(Femelles) 
Pas de stress 

G. fossarum, G. pulex, 
G. roeseli, P hawaiensis 

et H. azteca 
(Trapp et al., 2016a) 

Protéomique 

(shotgun) 

Embryons et ovaires 

(Femelles) 
Pas de stress G. fossarum (Trapp et al., 2016b) 

Protéomique 

(shotgun) 

Testicules 

(Mâles) 
Pyriproxyfen G. fossarum (Trapp et al., 2018) 

Protéomique 
(shotgun) 

Organismes entier 

(Mâles et 

femelles) 

Cadmium 
biodisponible 

G. pulex (Cogne et al., 2019a) 
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Protéomique 

(ciblée) 

Organisme entier 

(Mâles et femelles) 
Sites contaminés G. fossarum 

(Duarte Gouveia et al., 
2017) 

Protéomique 

(ciblée) 

Organisme entier 

(Mâles et femelles) 
Cadmium, Plomb G. fossarum 

(D. Gouveia et al., 
2017) 

Protéomique 

(ciblée) 

Organisme entier 

(Mâles et femelles) 
Pas de stress G. fossarum (Charnot et al., 2017) 

Protéomique 
(ciblée) 

Organisme entier Pas de stress G. fossarum (Charnot et al., 2018) 

Protéomique 
(ciblée) 

Organisme entier 

(Mâles et femelles) 
Pas de stress G. fossarum (Faugere et al., 2020) 

 

5. OBJECTIFS ET DEMARCHE EXPERIMENTALE 

Cette thèse s’inscrit dans la continuité des développements de connaissances moléculaires 

autour de l’espèce non modèle Gammarus fossarum, portés par le laboratoire d’écotoxicologie 

d’INRAE Villeurbanne.  

L’objectif général du projet consiste en l’utilisation d’approches bioinformatiques pour 

l’analyse de données multiomiques (notamment transcriptomique et protéomique) chez les 

espèces non modèles et au contournement des limitations de l’annotation fonctionnelle dues aux 

bases de données existantes qui ne représentent que des espèces éloignées. Dans le cadre de cette 

thèse, nous mettons à l’œuvre une stratégie pour décrire et caractériser les voies métaboliques 

impliquées dans la biosynthèse, le transport et la dégradation des lipides chez l’espèce sentinelle 

G. fossarum.  

5.1  La biologie des systèmes pour l’analyse de données de 
protéogénomique pour la compréhension de la toxicité moléculaire 
liée à l’activité testiculaire de G. fossarum 

Les analyses des réseaux de coexpression se sont montrés utiles pour la compréhension de 

l’information biologique contenue dans les données omiques. Dans ce contexte, nous cherchons à 
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démontrer que les approches d’analyse des réseaux sans a priori (dites « data driven ») fournissent 

une méthodologie pertinente pour étudier les ensembles de données protéomiques de G. fossarum 

déjà existants. C’est dans ce cadre que l’analyse des réseaux de coexpression (weighted gene 

coexpression network analysis, WGCNA) proposée par Langfelder et Horvath (2008) a été adaptée 

aux jeux de données de protéomique shotgun. L’analyse de réseaux de coexpression est une 

méthode d’exploration de données qui va être testée pour identifier et mieux comprendre le rôle 

des protéines dans la reproduction et dans la réponse aux contaminants perturbateurs 

endocriniens. De plus, nous avons testé la pertinence de l’analyse de coexpression pour proposer 

des mécanismes d’action des différents contaminants en cas d’exposition au laboratoire. 

5.2  Exploitation de données transcriptomiques et protéomiques de 
mâle et femelle de G. fossarum pour la caractérisation du 
métabolisme lipidique 

L’objectif de cette deuxième partie est la caractérisation du métabolisme lipidique en utilisant 

des ressources multiomiques. Pour cela, nous avons dans un premier temps cherché à démontrer 

la faisabilité de l’adaptation de l’outil CycADS, originalement destiné à l’annotation des voies 

métaboliques à partir des données génomiques (Vellozo et al., 2011), à nos données 

transcriptomiques à disposition pour G. fossarum (Cogne et al., 2019c). Dans un second temps, 

nous avons intégré les données issues de la protéogénomique d’organes de G. fossarum pour 

valider les enzymes identifiées par spectrométrie de masse avec les données d’annotation 

fonctionnelle des transcrits. Les connaissances sur les voies impliquées dans le métabolisme 

lipidique chez cette espèce non modèle sont encore limitées. Nous nous sommes donc placés dans 

ce cadre pour identifier sans hypothèse a priori, les acteurs clés du métabolisme lipidique de G. 

fossarum. La reconstruction des voies métaboliques impliquées dans l’homéostasie des lipides et 
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des espèces lipidiques présentes chez les espèces sentinelles pourrait faciliter la compréhension de 

leurs implications dans la réponse à des contaminants. 
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Ce chapitre regroupe les résultats qui illustrent l’intérêt d’utiliser des approches de biologie 

des systèmes avec des organismes sentinelles non modèles, ne disposant pas de génome annoté, 

pour identifier les acteurs moléculaires (i.e. protéines) régulant la physiologie et/ou la réponse aux 

contaminants. Plus précisément, les deux publications montrent les résultats et l’originalité de 

l’utilisation d'une analyse de réseau de coexpression sur des données de protéomique shotgun déjà 

disponibles chez le crustacé d'eau douce G. fossarum. La première publication (voir partie 1) s’inscrit 

dans le cadre de la modulation physiologique de la reproduction de cette espèce d’amphipode en 

analysant les profils protéomiques des gonades mâles et femelles à différents stades de maturation 

et les embryons au cours de leur développement. Le deuxième article (voir partie 2) traite de la 

toxicité testiculaire liée à trois contaminants (i.e. cadmium, pryriproxyfène, méthoxyfénoside) à 

partir de données provenant d’une précédente étude de Trapp et al. (2015). Cette étude antérieure 

n’avait pas réussi à identifier de protéines spécifiques des mécanismes d’actions (MoA) des 

contaminants en utilisant une approche comparative (i.e. analyse différentielle) et nous avons testé 

la pertinence de l’analyse de coexpression pour l’identification des MoA specifiques de differents 

perturbateurs endocriniens potentiels. 
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1. DECOUVERTE DES PROCESSUS BIOLOGIQUES CLES LIES 
A LA REPRODUCTION CHEZ LE GAMMARE 

1.1  Synthèse 

Les technologies de séquençage et de spectrométrie de masse de nouvelles générations ont 

récemment élargi la disponibilité des transcriptomes et des protéomes. En effet la 

protéogénomique permet de coupler les données de RNA-Seq et de protéomique shotgun, une 

alternative pour les espèces dépourvues de génome annoté. Une base de données protéiques 

théorique (ORFs) est générée à partir de la traduction in silico dans les 6 cadres de lectures des 

séquences d’ARNm. Cette base de données théorique et spécifique de l’organisme étudié est 

ensuite utilisée pour l’identification des spectres MS/MS de la protéomique shotgun, qui ne seraient 

pas présents dans les bases de données protéomiques disponibles. Cependant, la nature partielle 

des données transcriptomiques et protéomiques (i.e. qui ne couvrent pas la totalité des acteurs 

moléculaires) et les incertitudes concernant les annotations fonctionnelles notamment chez les 

organismes non modèles réduisent la capacité d'interprétation biologique des données. Les 

approches basées sur les réseaux peuvent aider à extraire des informations biologiques 

importantes des jeux de données omiques. En effet, l’analyse de réseaux de coexpression permet 

de regrouper les protéines dans des modules de coexpression et d’identifier les protéines centrales 

(dites « hub ») de ces modules. Il est ensuite possible d’identifier les relations entre les modules et 

les traits d’histoires de vie ou d’exposition aux contaminants. 

Dans cette partie, nous avons utilisé pour la première fois chez G. fossarum, une analyse de 

réseau de coexpression pour étudier l’organisation des protéines dans les organes 

reproducteurs et les embryons à partir de données de protéomique shotgun disponibles. Nous 

avons illustré l'utilisation de l’outil « Weighted Gene Coexpression Network Analysis », (i.e. 

WGCNA) pour l’identification des protéines régulant la maturation des gonades et le 
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développement embryonnaire chez le crustacé d'eau douce Gammarus fossarum. Les jeux de 

données protéomiques comprenaient des échantillons de testicules, d'ovaires ou d'embryons à 

différents stades de maturation ou de développement, et en cinq réplicats par condition. 

L’abondance des protéines a été mesurée en spectral count, ainsi la table de comptage comprenait 

au départ 1199 protéines. 

Nous avons identifié un module de protéines coexprimées, associé aux embryons et corrélé 

avec les stades de développement correspondant à l'organogenèse chez les embryons, enrichi en 

protéines impliquées dans l'édition et l'épissage de l'ARN. Un module associé aux ovaires était 

enrichi en protéines de type vitellogénine et en protéines coagulables, confirmant la diversité des 

protéines de transfert des grands lipides impliqués dans la maturation des ovocytes chez cet 

amphipode d'eau douce. De plus, nos résultats ont mis en évidence une régulation fine entre la 

production d'énergie par la glycolyse et les événements dépendants de l'actine-myosine dans la 

spermatogenèse de G. fossarum. 

Cette étude illustre l’intérêt d'appliquer des approches de biologie des systèmes à des 

espèces non modèles afin d'améliorer la compréhension des mécanismes moléculaires régulant 

des événements physiologiques importants ayant une pertinence écologique. Elle illustre 

également une approche efficace pour exploiter et retirer un maximum d’informations disponibles 

dans les grands jeux de données, dont l’exploitation un à un limite l’acquisition de connaissances. 

 

 

1.2 Article n°1 : Coexpression network analysis identifies gonad- and 
embryo-associated protein modules in the sentinel species 
Gammarus fossarum 
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2. DECOUVERTE DES PROCESSUS BIOLOGIQUES CLES LIES 
A LA TOXICITE CHEZ LE GAMMARE 

2.1 Synthèse 

Dans une étude précédente, Trapp et al. (2015) ont montré que l'exposition en laboratoire de 

mâles G. fossarum au pyriproxyfène (Pyr) et au cadmium (Cd) induisait une diminution dose-

dépendante des spermatozoïdes. Les auteurs ont cherché à identifier, à partir de données 

d’abondance de protéomique shotgun, des biomarqueurs protéiques afin d'améliorer la 

surveillance de l'exposition aux PE et de la fonction reproductive chez les gammares mâles. En 

utilisant une analyse différentielle de l’abondance des protéines, les résultats et l’interprétation des 

mécanismes à l'origine des effets néfastes restaient très limités (Trapp et al., 2015). Afin d’aller plus 

loin dans la compréhension des mécanismes moléculaires impliqués dans la toxicité testiculaire 

chez G. fossarum, une stratégie de biologie des systèmes sur les mesures d’abondance de 

protéomique shotgun a été effectuée. 

Un des objectifs de cette partie est d’utiliser l’analyse de réseaux de coexpression pour 

réexploiter le maximum d’informations sur des données issues de la protéomique shotgun déjà 

disponibles chez un organisme sentinel. Cette approche a également pour but de tester la 

capacité de l’analyse de réseaux de coexpression d’identifier les acteurs protéiques 

possiblement modulés après exposition à trois contaminants (Pyr, Cd et Met) dans les 

testicules de G. fossarum. Pour cela, la même approche de biologie des systèmes que pour l’article 

n°1 (voir partie 1 ci-dessus), WGCNA, a été utilisée sur des données provenant de l’étude citée 

(Trapp et al., 2015). Le jeu de données protéomiques de départ comportait 871 protéines dont 

l’abondance (en spectral count) était reportée dans une table de comptage. Chaque condition (i.e. 

les 3 contaminants et deux contrôles) était composée de 5 réplicats. 
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L’analyse de réseau de coexpression a permis d’identifier dix modules de protéines 

coexprimées, dont quatre étaient significativement corrélés à l'exposition aux contaminants. 

L'analyse d’enrichissement des protéines a identifié deux modules associés à l'exposition au Cd, 

l’un impliqué dans l'organisation du cytosquelette et l’autre dans la réponse au stress oxydatif. En 

particulier, le premier module était fortement enrichi en protéines appartenant principalement à la 

famille des myosines, qui sont impliquées dans les processus d'organisation du squelette au cours 

de la morphogenèse du sperme mature chez les métazoaires (Li and Yang, 2016; Sun et al., 2011). 

Le module associé à l'exposition au Pyr était enrichi en protéines liées au stress du réticulum 

endoplasmique, notamment en protéines de choc thermique et en calréticuline, toutes ayant une 

place centrale (i.e. protéines hub) dans le module. Le module corrélé à l'exposition au Met était 

caractérisé par une proportion importante de protéines spécifiques des amphipodes dont les 

fonctions ne sont pas encore caractérisées. Ceci montre l’indépendance de la méthode face aux 

annotations. Ces résultats soulignent la capacité d'une analyse de réseau de coexpression à 

identifier des protéines taxonomiquement restreintes ayant un intérêt physiologique potentiel 

dans des organismes modèles émergents, et qui permet d’approfondir l’exploitation de données 

existantes. Nos résultats montrent ainsi que les réseaux de coexpression sont des outils efficaces 

et adaptés pour identifier de nouveaux modes d'action (MoA) potentiels à partir d'espèces 

sentinelles environnementales, telles que G. fossarum, en utilisant une approche de 

protéogénomique. 

 

2.2 Article n°2 : Coexpression network analysis identifies novel 
molecular pathways associated with cadmium and pyriproxyfen 
testicular toxicity in Gammarus fossarum 
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1. RESUME 

Les nouvelles technologies de séquençage (NGS) et de spectrométrie de masse (MS) 

permettent l’exploration sans a priori pour des espèces non modèles. Le métabolisme 

lipidique (ML) est central chez les animaux, car il est impliqué dans la constitution des 

membranes cellulaires, dans la production d’énergie par le catabolisme des acides gras (AGs) 

et dans la synthèse d’hormones, telles que les hormones stéroïdiennes. Chez les crustacés, le 

ML intervient dans de nombreux processus physiologiques tels que la mue, la reproduction, 

ou encore l’homéostasie énergétique. De plus, le ML peut être la cible potentielle de certains 

contaminants présents dans l’eau. Dans cette étude, nous cherchons à développer une 

approche multiomique sans a priori pour exploiter les données moléculaires disponibles chez 

de nombreuses espèces non modèles d’intérêt, afin de décrire le métabolisme lipidique chez 

l’espèce sentinelle Gammarus fossarum. 

Les travaux ont été réalisés à partir de transcriptomes ainsi que de données de 

protéomique shotgun d’organes, chez le mâle et la femelle de G. fossarum. Dans ce cadre, un 

des verrous à résoudre est le problème de la redondance d’informations contenue dans les 

assemblages disponibles. Pour cela, nous avons utilisé une stratégie qui permet de 

sélectionner et conserver uniquement les isoformes les plus exprimées. Ensuite, nous avons 

adapté un outil génomique de reconstruction des voies métaboliques aux données 

transcriptomiques. La reconstruction des voies métaboliques a permis d’identifier 78 et 76 

voies impliquées dans le ML pour le mâle et la femelle, respectivement. Les données de MS 

ont permis de valider la détection et l’existence d’une centaine d’enzymes catalysant les 

réactions constituant les voies identifiées dans les différents organes. 
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L’analyse multiomique à partir de l’intégration de données de réseaux métaboliques a 

permis l’identification des potentiels acteurs clés du ML qui n’avaient pas été décrits 

jusqu’alors. Cette étude est une première description des acteurs du ML dans les organes de 

G. fossarum. Ceci ouvre de nouvelles pistes de travail en protéomique ciblée pour identifier 

des biomarqueurs et pour la compréhension du rôle du ML dans le cadre de l’exposition aux 

contaminants. 

 

Mots clés : amphipode, transcriptomique, protéomique, Gammarus fossarum, 

métabolisme lipidique, lipidome, intégration multiomique. 
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2. ABBRÉVIATIONS 
AG Acide Gras 

BLAST  Basic Local Alignment Search Tool 

BUSCO Benchmarking Universal Single-Copy Orthologues 

CycADS Cyc Annotation Database System 

EC Enzyme Commission 

FC Fold Change 

FDR False Discovery Rate 

GFF3 General Feature Format 3 

G. fossarum Gammarus fossarum 

GO Gene Ontology 

HMG-CoA Hydroxyméthylglutaryl – CoA 

IsoPct Isoforme Percentage 

KAAS KEGG Automatic Annotation Server 

KEGG Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes 

KO KEGG Orthology 

MDS Multi Dimensional Scaling 

ML Métabolisme Lipidique 

MS Mass Spectrometry ou Spectrométrie de Masse 

NGS Next Generation Sequencing ou Séquençage de Nouvelle Génération 

ORF Open Reading Frame 

PGDB Pathway/Genome Database 

PUFA Polyunsaturated Fatty Acid 

RE Réticulum Endoplasmique 

RNA-Seq Séquençage ARN 

RSEM RNA-Seq by Expectation Maximisation 

RT Temps de Rétention 

SC Spectral Count 

TAG Triacylglycérides 
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3. INTRODUCTION 

Le métabolisme lipidique chez les arthropodes et les crustacés en particulier, intervient 

dans différents processus physiologiques tels que la mue, la reproduction, la croissance ou 

encore la synthèse d’hormones, et assure l’homéostasie énergétique des organismes (Tessier 

et al., 1983; Zeng et al., 2018). Chez les crustacés, plusieurs études s’intéressant à la 

composition lipidique ont montré que le genre, le cycle de reproduction ou encore le stade de 

développement des individus gouvernent les profils et quantités en lipides (acides gras 

polyinsaturés (PUFAs), lipides totaux) (Fu et al., 2021) et en énergie (glycogène) (Correia et 

al., 2003; Gismondi et al., 2012; Rosa and Nunes, 2002; Sroda and Cossu-Leguille, 2011). Des 

études ont montré une plus grande quantité de lipides chez la femelle de Gammarus pulex 

plutôt que chez le mâle (Plaistow et al., 2003), ceci pouvant être expliqué par l’oogenèse 

(Buikema Jr and Benfield, 1979) et l’accumulation des lipoprotéines constituant les œufs, 

telles que les vitellogénines et les protéines clottable-like (Meusy, 1980; Sroda and Cossu-

Leguille, 2011; Trapp et al., 2016a). 

Les facteurs environnementaux tels que la température peuvent aussi moduler les voies 

du métabolisme lipidique et les réserves énergétiques (Sroda and Cossu-Leguille, 2011). Chez 

G. roeseli, il a été observé que les niveaux de lipides étaient plus importants en hiver qu’en 

été, probablement dus au stade de reproduction et aux comportements alimentaires régulés 

ou contrôlés par les saisons (température) chez cette espèce (Sroda and Cossu-Leguille, 

2011). En automne, la chute des feuilles constitue notamment un apport important de 

nourritures dans les rivières et s’accompagne d’une augmentation des quantités de lipides, 

permettant un stockage des éléments constitutifs des organismes. En été, la diminution des 

lipides pourrait être liée au coût énergétique de la reproduction provenant d’un nombre de 

cycles de reproduction plus important lié aux températures plus élevées (Sutcliffe, 1993). 
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Les contaminants chimiques peuvent aussi impacter les voies du métabolisme lipidique. 

Il a été montré que certains perturbateurs endocriniens interférents avec le métabolisme 

lipidique des vertébrés. Les obésogènes (e.g. tributylétain) sont connus pour affecter la 

distribution et la synthèse des lipides chez le crustacé Daphnia magna (Fuertes et al., 2018; 

Jordão et al., 2016a, 2016b; Jordão Rita et al., 2015). L’exposition au tributylétain favorise 

l'accumulation de lipides de stockage tels que les triacylglycérols et le cholestérol dans des 

gouttelettes lipidiques montrant que la perturbation lipidique observée chez les vertébrés 

peut se retrouver aussi chez les invertébrés comme la daphnie (Fuertes et al., 2018; Jordão et 

al., 2016a, 2016b; Jordão Rita et al., 2015). 

Certains médicaments utilisés chez l’homme pour traiter les dyslipidémies, comme les 

statines, agissent en inhibant l’enzyme responsable de l’étape limitante la synthèse du 

mévalonate, l’hydroxyméthylgluratyl-CoA (HMG-CoA) réductase, une protéine très 

conservée chez les eucaryotes (Barros et al., 2020; Istvan and Deisenhofer, 2001; Neuparth et 

al., 2020, 2014; Santos et al., 2016). La voie de synthèse du mévalonate est également 

impliquée chez les arthropodes pour la synthèse des hormones juvéniles (JHs) qui jouent un 

rôle sur le développement embryonnaire, la métamorphose, la synthèse de la vitellogénine 

et la production de phéromones (Bellés et al., 2005; Nijhout, 1994). Ces composés se 

retrouvent dans les milieux aquatiques, à des concentrations de l’ordre du ng/L (Jelic et al., 

2011) et représentent ainsi une problématique environnementale, notamment comme 

potentiels perturbateurs endocriniens chez des espèces non-cibles. La régulation moléculaire 

de ces fonctions biologiques fondamentales (e.g. les voies liées à la synthèse d’hormones 

chez Daphnia magna) est décrite chez des espèces dites modèles, pour lesquelles le génome 

est parfaitement annoté. Toutefois, les génomes de trois crustacés sont disponible à ce jour : 



Chapitre III – Annotation multiomique pour la caractérisation sans a priori du métabolisme lipidique chez G. fossarum 

 

148 

 

Daphnia magna (Colbourne et al., 2011), Hyalella azteca (Poynton et al., 2018), et Parhyale 

hawaiensis (Kao et al., 2016). 

Si les espèces modèles jouent un rôle clé dans la découverte et l’acquisition de 

connaissances en biologie et physiologie moléculaires, en revanche leur utilisation en 

sciences environnementales reste limitée et se confronte à plusieurs verrous scientifiques, 

comme leur distribution géographique et la diversité des milieux aquatiques. Les 

connaissances et observations faites sur les organismes modèles en conditions de laboratoire 

ne permettent pas d’extrapoler et de prédire les réponses des organismes présents dans les 

milieux (Banks and Stark, 1998; Calow et al., 1997; Van Straalen, 2003). Il existe une quinzaine 

d’outils recensés (Mendoza et al., 2019) pour explorer les données génomiques des espèces 

modèles et reconstruire les réseaux métaboliques, comme AureMe (Aite et al., 2018), 

MetaDraft (Hanemaaijer et al., 2017), CarveMe (Machado et al., 2018) ou encore Pathway 

Tools (Karp et al., 2021). Les bases de données BioCyc  offrent un cadre pour l’analyse 

intégrée des réseaux métaboliques chez les espèces modèles comme Drosophila 

melanogaster. Ces bases de données sont construites automatiquement à l’aide de Pathway 

Tools (Karp et al., 2021). Elles comprennent des données sur les voies métaboliques liées aux 

informations sur le génome. Néanmoins, pour construire ces bases de données, il est 

nécessaire de mettre en commun toutes les annotations relatives au génome donné (i.e. 

Gene Ontology, Enzyme Commission) dans un fichier de synthèse spécifique de Pathway 

Tools. Ainsi, le système de gestion Cyc Annotation Database System (CycADS) a été 

développé pour faciliter la création et la mise à jour de ces bases de données en automatisant 

le processus d’intégration des annotations (Baa-Puyoulet et al., 2016; Vellozo et al., 2011).  
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De nos jours, même si les crustacés forment un des plus grands groupes taxonomiques, 

il reste néanmoins peu connu au niveau moléculaire. Toutefois les avancées des nouvelles 

technologies de séquençage et de spectrométrie de masse permettent d’étendre 

l’acquisition des données moléculaires à large échelle (e.g. par transcriptomique, 

protéomique ou métabolomique) aux organismes de pertinence environnementale, comme 

l’amphipode d’eau douce Gammarus fossarum (Cogne et al., 2019c; Fu et al., 2021; Trapp et 

al., 2016b). C’est une espèce largement répartie au niveau européen, qui joue un rôle clé dans 

le fonctionnement des écosystèmes aquatiques, notamment comme source de nourriture 

pour de nombreuses espèces et qui est de plus en plus utilisée en écotoxicologie, reconnue 

comme sensible à une large gamme de contaminants (Chaumot et al., 2015; Kunz et al., 

2010). Dans le cas du gammare, les connaissances moléculaires se concentrent 

principalement au niveau du transcriptome et du protéome. Des études métabolomiques 

voient aussi le jour sur l’étude des altérations dues aux médicaments (Bonnefoy et al., 2019; 

Gómez-Canela et al., 2016; Sheikholeslami et al., 2020). L’approche couplée de séquençage 

d’ARNm et spectrométrie de masse à haute résolution, dite la protéogénomique (Armengaud 

et al., 2014b; Gouveia et al., 2019a) permet d’élargir l’acquisition de connaissances 

moléculaires chez les espèces non modèles en augmentant considérablement le nombre de 

protéines identifiées (1873 dont 218 spécifiques de l’espèce) par spectrométrie de masse 

(Trapp et al., 2014b). Plus récemment, des études en lipidomique ont été menées chez 

Gammarus spp. décrivant la composition en acides gras (Jiménez-Prada et al., 2021; 

Kolanowski et al., 2007; Kühmayer et al., 2020), les variations en lien avec l’exposition à des 

contaminants (Arambourou et al., 2018; Konschak et al., 2021) ou la distribution dans les 

tissus grâce à l’imagerie par spectrométrie de masse (MSI) (Fu et al., 2021). Néanmoins, à ce 
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jour, chez le gammare, comme chez de nombreuses espèces d’intérêt environnemental, les 

voies moléculaires contrôlant et régulant le métabolisme lipidique restent non décrites. 

L'amélioration de la connaissance des réseaux métaboliques chez ces espèces est 

primordiale afin d’améliorer la compréhension des mécanismes moléculaires de toxicité pour 

les contaminants environnementaux. Pour ceci, il est nécessaire de développer des stratégies 

bioinformatiques qui permettent d’exploiter sans a priori et d’intégrer l’ensemble ou la 

majeure partie des données omiques existantes. L’objectif de cette étude est la 

caractérisation des voies métaboliques des lipides dans les organes de l’amphipode d’eau 

douce Gammarus fossarum par une approche multiomique qui intègre le transcriptome et le 

protéome (Figure 34). Nous nous sommes intéressés au ML pour sa sensibilité aux 

perturbations du milieu et le peu d’étude le documentant de manière systémique chez les 

crustacés malgré sa centralité dans le métabolisme. 

La démarche expérimentale est illustrée dans la Figure 34. Le premier aspect du travail 

consiste à rendre les données transcriptomiques déjà disponibles chez G. fossarum (Cogne et 

al., 2019c) utilisables par un outil bioinformatique développé initialement pour des données 

de génomique, CycADS. Par la suite, et dans le but d’obtenir une première description du ML 

qui intègre les niveaux d’expression des ARNm et des protéines, des données de protéomique 

provenant d’organes de mâles et femelles de G. fossarum ont été combinées. Cette 

intégration permet de valider les enzymes qui sont aussi identifiées en MS et d’identifier des 

profils d’expression spécifiques de différents organes. 
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4. MATERIELS ET METHODES 

4.1 Ressources transcriptomiques 

Les transcriptomes du mâle et de la femelle de Gammarus fossarum B proviennent des 

travaux de Cogne et al. (2019). Les séquences des lectures originales sont disponibles dans 

l’archive « NCBI Sequence Reads Archive » sous le numéro d’accession SRR8089722 

(“RNAseq GFBM,” 2018) (BioProject PRJNA497972 and BioSample SAMN10259937) pour le 

mâle et sous le numéro d’accession SRR8089729 (“RNAseq GFBF,” 2018) (BioProject 

PRJNA497972 and BioSample SAMN10259936) pour la femelle. Les assemblages des 

transcriptomes d’origine sont disponibles dans la base de données « NCBI Transcriptome 

Shotgun Assembly Sequence Database » avec l’identifiant GenBank GHDA01000000 

(“Assemblage GFBM,” 2018) (BioProject PRJNA497972 and BioSample SAMN10259937) pour 

la mâle et avec l’identifiant GenBank GHCZ01000000 (“Assemblage GFBF,” 2018) (BioProject 

PRJNA497972 and BioSample SAMN10259937) pour la femelle. Les transcriptomes ont 

ensuite été analysés séparément.  

Figure 34 : Démarche méthodologique pour la caractérisation du métabolisme lipidique chez 

Gammarus fossarum. 



Chapitre III – Annotation multiomique pour la caractérisation sans a priori du métabolisme lipidique chez G. fossarum 

 

152 

 

4.2 Ressources protéomiques 

Les données de protéomique ont été acquises pour cette étude en particulier, à partir 

de trois mâles et trois femelles de l’espèce Gammarus fossarum qui ont été échantillonnés. 

Six organes ou régions anatomiques (céphalon, branchies, caeca, intestin, gonades mâles, 

gonades femelles et le reste du corps) ont été prélevés pour chaque organisme et congelés 

en azote liquide.  

 Extraction des protéines 

Pour la protéomique shotgun, chaque organe à analyser a été directement dissous dans 

40 μL de tampon d'échantillon LDS (Invitrogen), à l'exception du céphalon et du reste du 

corps qui ont été préalablement broyés dans le LDS en ajoutant une bille d'acier de 4 mm puis 

en utilisant un homogénéisateur de tissus. Les échantillons ont été soumis à 1 min de 

sonication (sonicateur transonic 780H) et ont été portés pendant 5 min à 95 °C. Les broyats 

d’organes ont été totalement dissous dans le tampon d'échantillon LDS, puis 35 μL de chaque 

échantillon ont été soumis à une SDS-PAGE sur un NuPAGE 10 puits gradient 4-12 % 

(Invitrogen) pendant 10 min à 150 V avec du tampon MES. Les gels ont été colorés avec le 

colorant bleu de Coomassie Safe (Invitrogen) et décolorés pendant la nuit avec de l'eau. La 

totalité des protéines de chaque puits a été extraite sous forme d'une seule bande de 

polyacrylamide et traitée pour une nouvelle décoloration et un traitement à l'iodoacétamide. 

Les protéines ont été protéolysées avec de la trypsine de qualité séquençage (Roche) en 

utilisant 0,01 % de tensioactif Protease-MAX (Promega). 

 Spectrométrie de masse 

Les mélanges de peptides résultants ont été analysés en mode d’acquisition dépendant 

des données avec un spectromètre de masse haute résolution Orbitrap Exploris 
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(ThermoFisher) couplé à un système LC UltiMate 3000 (Dionex-LC Packings), exploité 

comme décrit précédemment (Trapp et al., 2015). 

 Identification des protéines et quantification par comptage spectral 

Les listes de pics ont été générées avec le logiciel Mascot Daemon (version 2.3.2 ; Matrix 

Science) en utilisant le filtre d'importation de données extract_msn.exe (Thermo). Les options 

du filtre d'importation de données ont été définies sur 400 (masse minimale), 5000 (masse 

maximale), 0 (tolérance de regroupement), 0 (balayages intermédiaires) et 1000 (seuil), 

comme décrites précédemment (Christie-Oleza et al., 2012). Les spectres MS/MS ont été 

attribués à des séquences peptidiques avec le moteur de recherche Mascot Daemon 2.3.2 

(Matrix Science) par rapport à la base de données personnalisée dérivée du transcriptome 

assemblé. 

Deux tables ont été obtenues pour chaque individu à partir de la spectrométrie de 

masse. La première table (Table S1 dans Supplementary Data 1, Supplementary Data 2) 

correspond aux peptides (32925 séquences de peptides uniques mâles, 39018 séquences de 

peptides uniques femelles) détectés en spectrométrie de masse et leurs caractéristiques 

associées (identifiant de la protéine associée, séquence, longueur, rapport M/Z, 

modifications, etc.). La deuxième table (Table S2 dans Supplementary Data 1, 

Supplementary Data 2) contient les mesures d’abondance des protéines pour chaque 

échantillon exprimé en « spectral count » (SC). En effet, les spectral count sont une 

estimation de l’abondance d’une protéine dans les échantillons à travers le nombre de 

spectres MS/MS qui sont associés (Liu et al., 2004). Plus un peptide est abondant, plus il a de 

chance d’être fragmenté dans le spectromètre de masse. La table S2 du mâle 
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(Supplementary Data 1) est une matrice de 5073 protéines pour 18 échantillons. La Table S2 

de la femelle (Supplementary Data 2) est une matrice de 5678 protéines pour 18 échantillons. 

4.3 Assemblage des transcriptomes 

Les assemblages disponibles représentent la totalité des contigs reconstruits par 

Trinity. Dans le but de réduire la redondance des transcrits alternatifs présents dans les 

assemblages d’origine, nous avons choisi de filtrer les possibles artéfacts de transcrits et les 

transcrits avec un niveau d’expression faible comme recommandé par Trinity (Haas et al., 

2013). Pour cela, nous avons évalué le pourcentage du niveau d’expression (abondance) pour 

un transcrit donné en comparaison à tous les transcrits à l’intérieur d’un cluster d’isoformes 

(Haas et al., 2013), dit pourcentage d’isoforme (IsoPct) (Figure 35, étape n°1). Pour estimer 

l’abondance des transcrits sans le génome de référence, nous avons utilisé une méthode 

basée sur un alignement des lectures de séquençage au transcriptome assemblé de novo. 

Nous avons utilisé les scripts en Perl (align_and_estimate_abundance.pl, 

abundance_estimates_to_matrix.pl, filter_low_expr_transcripts.pl) de Trinity v2.9.1 (Grabherr 

et al., 2011) qui fournissent un support direct pour réaliser la méthode d’alignement avec 

bowtie2 v2.4.2 (Langmead and Salzberg, 2012) et la quantification avec RSEM v1.3.3 (Li and 

Dewey, 2011). Une fois la mesure d’abondance réalisée pour chaque transcrit, nous avons 

filtré les transcrits en utilisant l’option highest_iso_only. Cette option permet de conserver les 

transcrits alternatifs avec le plus haut niveau d’abondance, traduit par l’IsoPct. Il en résulte 

deux fichiers fasta des transcriptomes ainsi nettoyés pour le mâle et la femelle de G. fossarum 

(Figure 35, étape n°2). En parallèle, les fichiers des ORFs (Open Reading Frame) qui 

correspondent à la traduction des régions de séquences codantes (CDS) étaient disponibles 

pour chaque transcriptome dans la publication de Cogne et al. (2019). Les deux fichiers des 

ORFs correspondant au mâle et à la femelle ont aussi été filtrés à l’aide des identifiants des 
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transcrits que nous avons conservés après le nettoyage des transcriptomes. Ces deux 

nouveaux transcriptomes et fichiers d’ORFs serviront à la suite du pipeline d’annotation 

(Figure 35, étape n°3).  

Pour évaluer la qualité des assemblages ainsi obtenus, une mesure de complétude des 

transcriptomes, basée sur la présence d’orthologues, a été effectuée à l’aide de l’outil 

« Benchmarking Universal Single-Copy Orthologues » (BUSCO) (Simão et al., 2015) version 

4.1.2. Cet outil a été utilisé avec la base de données « arthropoda_odb10 » de 1013 gènes 

orthologues en copie unique des arthropodes (Kriventseva et al., 2019). Cette base de 

données est la plus proche taxonomiquement des gammaridés. BUSCO a été utilisé en mode 

transcriptome avec les options par défaut. 

 

Figure 35 : Schéma global du pipeline d'annotation des transcriptomes et de la validation par la 

spectrométrie de masse chez le mâle et la femelle de G. fossarum. 
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4.4 Annotation fonctionnelle des assemblages par CycADS 

CycADS est un système qui permet la standardisation de l'annotation d’un génome. 

Dans cette étude, le pipeline a été adapté pour les données transcriptomiques de G. fossarum. 

Pour y parvenir, nous avons créé un fichier d'annotation structurelle artificielle (GFF3) en 

concaténant tous les contigs. Après cela, CycADS a été utilisé comme déjà fait par Vellozo et 

al. (2011) (Figure 35, étape n° 3). 

En particulier, nous avons réalisé une annotation fonctionnelle sur nos transcriptomes 

mâle et femelle nettoyés avec les pipelines sur machine locale comme Blast2GO (Conesa et 

al., 2005; Conesa and Götz, 2008), Priam (Claudel-Renard et al., 2003) et InterproScan (Jones 

et al., 2014), et le pipeline KAAS-KEGG en ligne (Moriya et al., 2007). Les informations 

fonctionnelles ont été collectées (KEGG Orthologie (KO), numéro Enzyme Commission (EC) 

et Gène Ontologie (GO)) dans la base de données à l'aide du module collecteur d'annotations 

de CycADS (Figure 35, étape n° 3). Toutes les annotations ont été extraites et collectées dans 

un fichier « Pathological » qui a été utilisé dans le compartiment « Pathway Tools » (Karp et 

al., 2010) pour générer le BioCyc Pathway Genome Database (PGDB) correspondant et 

réaliser la reconstruction du métabolisme (Figure 35, étape n° 3). Les paramètres par défaut 

ont été utilisés pour toutes les configurations logicielles. Les alignements BLAST ont été 

effectués par rapport à la base de données de référence des séquences de protéines 

UniProtKB/Swiss-Prot (The UniProt Consortium, 2019, 2009). 

4.5 Reconstruction du métabolisme 

Les bases de données métaboliques de BioCyc du mâle et de la femelle peuvent être 

visualisées sur une plateforme interactive (BioCyc) qui permet d’explorer le métabolisme 

dans sa globalité et les liens entre les différentes voies sont accessibles. Pour caractériser les 

voies du ML, nous avons extrait de la base de données toutes les voies se trouvant dans les 
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catégories fonctionnelles relatives à la biosynthèse (« Biosynthesis > Fatty Acid and Lipid 

Biosynthesis ») et la dégradation des lipides (« Degradation/Utilization/Assimilation > Fatty 

Acid and Lipid Degradation »). La voie de biosynthèse du mévalonate a été ajoutée à la 

sélection, car c’est le métabolite clé pour la synthèse des terpénoïdes, lipides ramifiés parmi 

lesquels on retrouve les hormones juvéniles des arthropodes. Cette sous-sélection a été 

effectuée grâce à la fonction « Browse Pathway Ontology » et au système des SmartTables 

qui permet le croisement de différentes caractéristiques. Cette stratégie permet d’être plus 

facilement exhaustif et reproductible d’un organisme à l’autre, car le recensement des voies 

et des enzymes annotées s’effectue à partir des grandes catégories fonctionnelles et non des 

voies individuelles qui peuvent varier ou ne pas être retrouvées selon l’espèce.  

Pour analyser la complétude des voies métaboliques, nous avons utilisé la plateforme 

en ligne MetExplore (Cottret et al., 2018). Cette plateforme permet l’exploration des voies 

métaboliques et l’analyse de données omiques de façon interactive. Les identifiants des voies 

du ML extraites de nos bases de données GAMFO_TGFBM et GAMFO_TGFBF ont été 

mappés sur le métabolisme entier pour récupérer les réactions enzymatiques 

correspondantes. Après le mapping de nos voies sur le métabolisme global, nous avons 

obtenu les données de la complétude des annotations des voies du métabolisme lipidique. 

Les deux bases de données GAMFO_TGFBM et GAMFO_TGFBF sont accessibles sur 

demande. 

4.6 Intégration des données protéomiques 

Les protéines identifiées dans chaque organe ont été dénombrées à partir des peptides 

retrouvés dans les échantillons (Table S1 dans Supplementary Data 1, Supplementary Data 

2). Pour pouvoir identifier les enzymes dont l’expression peut être faible et spécifique à un 
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organe, seules les protéines identifiées par un spectral count et présentes dans au moins 3 

échantillons ont été retenues (Table S2 dans Supplementary Data 1, Supplementary Data 2). 

À partir de cette table filtrée, l’analyse différentielle de l’abondance des protéines a été 

réalisée à l’aide du package R EdgeR (Robinson et al., 2010) version 3.32.1. Bien que cette 

fonction ait été initialement conçue pour les données de comptage de RNA-Seq, elle 

s’applique également aux données de comptage spectral en protéomique (Gregori et al., 

2013). La sélection des protéines différentiellement exprimées a été basée sur un seuil de FDR 

(False Discovery Rate : taux de fausse découverte) de 0.05 et d’un changement absolu 

d’expression de 2 (|Fold Change| > 2). 

5. RESULTATS ET DISCUSSION 

5.1  Amélioration des transcriptomes 

 Réduction de la redondance des isoformes 

Nous avons utilisé les transcriptomes mâle (GFBM) et femelle (GFBF) provenant de 

Cogne et al. (2019), car ils étaient les plus récents et chaque individu avait été génotypé. Ils 

sont composés de 344409 et 325379 transcrits et correspondent à 177384 et 154449 ORFs 

(Open Reading Frame) respectivement (Tableau 8). Les deux assemblages originaux ont été 

assemblés par Cogne et al. (2019) à l’aide de Trinity v2.4 (Grabherr et al., 2011) pour constituer 

une base de données la plus exhaustive possible et pouvoir assigner un maximum de spectre 

de masse lors de l’acquisition des protéomes. Cette stratégie implique la présence de transcrit 

et isoformes redondantes et de potentiels artefacts de transcrits issus d’erreurs 

d’assemblage. Ainsi, nous avons choisi d’exclure les possibles artefacts et de réduire la 

redondance, en prenant en compte le niveau d’expression des contigs et en ne gardant que 

le transcrit le plus fortement exprimé (Haas et al., 2013). Une fois filtrés, les deux nouveaux 

transcriptomes GFBM et GFBF contiennent 77% et 67% des transcrits originaux, 
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correspondant à 69% et 67% des ORFs originaux respectivement (Tableau 8). L’annotation 

GO a permis de conserver un peu plus de la moitié (53% et 51%) des annotations, de même 

pour les annotations EC (58% et 54%), pour le mâle et la femelle respectivement. La collecte 

des annotations fonctionnelles a permis la reconstruction des voies métaboliques, et de 

mapper 8258 et 6748 enzymes pour le mâle et la femelle sur ces voies. La réduction de la 

complexité de nos assemblages a permis de conserver l’information essentielle pour la 

reconstruction des voies métaboliques, en conservant une grande partie des transcriptomes 

de départ et des annotations associées. Dans la base de données de Drosophila melanogaster 

(v 1.0.1), on compte 4965 enzymes annotées (Baa-Puyoulet et al., 2016; McQuilton et al., 

2012). Dans celle de Daphnia pulex (v 1.0) on compte 3672 enzymes (Baa-Puyoulet et al., 2016; 

Nordberg et al., 2014). Ces deux espèces ayant des génomes annotés, le nombre important 

d’enzymes retrouvées chez G. fossarum à partir des transcriptomes peut être expliqué par la 

présence de plusieurs transcrits annotés pour la même enzyme, et ce malgré la réduction de 

la redondance de nos assemblages. Notre méthode de filtrage ne permet pas d’identifier des 

artefacts d’annotation. D’un point de vue biologique, si deux isoformes sont annotées par la 

même réaction enzymatique, l’outil Pathway Tools conserve les deux annotations. Dans ce 

cas, la présence d’isozymes est également envisageable.  

Tableau 8  : Statistiques des transcriptomes GFBF et GFBM avant et après réduction de la redondance.  

Individu 
Transcrits ORFs 

Annotation GO 
(Interproscan) 

Annotations EC 
(Blast2GO, KASS-

KEGG, Priam) 
Avant 

filtrage 
Après 

filtrage 
Avant 

filtrage 
Après 

filtrage 
Avant 

filtrage 
Après 

filtrage 
Avant 

filtrage 
Après 

filtrage 

GFBM 325379 213220 154449 85939 210333 106396 38697 21015 

GFBF 344409 230507 177384 105108 236602 126154 42127 24803 
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 Qualité des transcriptomes 

Les résultats BUSCO montrent que plus de 90% des 1013 gènes orthologues sont retrouvés 

dans les 4 transcriptomes assemblés, cela indique que les assemblages des transcriptomes G. 

fossarum contiennent l’information biologique attendue par rapport à leur appartenance 

phylogénétique (Figure 36). Environ 40% des gènes complets sont retrouvés en copie unique 

dans les transcriptomes originaux, contre environ 60% dans les transcriptomes filtrés (Figure 

36). On constate donc que le filtrage de nos transcriptomes a permis l’augmentation de la 

présence de gènes en copie unique, avec une légère augmentation (d’environ 2%) des gènes 

manquants. La part de gènes dupliqués pourrait venir de différents haplotypes, ou isoformes 

encore présents et donc d’un résidu de redondance des assemblages que la méthode choisie 

n’aurait pas permis d’éliminer. On peut aussi noter l’absence du sous-embranchement des 

crustacés dans la base de données de gènes orthologues. En effet, on note uniquement la 

présence de la classe des insectes et celle des arachnides. Or, la complétude des 

transcriptomes est corrélée positivement à la proportion de gènes BUSCO complets, mais 

cette évaluation peut être biaisée par le nombre d’espèces proches de l’espèce d’intérêt 

(Amil-Ruiz et al., 2021; Seppey et al., 2019).  
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5.2  Création des bases de données du métabolisme de Gammarus 
fossarum  

Les transcriptomes filtrés ont ensuite été annotés par le pipeline CycADS (Vellozo et al., 

2011). Deux bases de données métaboliques de G. fossarum, appelées GAMFO_TGFBF pour 

le mâle et GAMFO_TGFBM pour la femelle, ont été obtenues à partir de l’analyse de 77967 et 

94499 séquences de polypeptides (Tableau S1). Ces chiffres diffèrent du nombre de 

séquences d’ORFs de départ (85939 et 105108) étant donné que pour un transcrit il est 

possible d’avoir plusieurs ORFs donc plusieurs protéines/polypeptides, certains ont donc été 

éliminés, car redondants. 

Ces deux bases de données contiennent au total 358 et 366 voies annotées 

respectivement, dont 349 voies communes aux deux genres (Tableau S2), 9 voies identifiées 

uniquement chez la femelle et 17 uniquement chez le mâle (Tableau S3). Ces voies 

métaboliques sont composées de 2764 et 2850 réactions enzymatiques, pour le mâle et la 

Figure 36 : Analyse de la complétude des transcriptomes originaux (raw) et filtrés 

(highest_iso) du mâle et de la femelle de G. fossarum  via BUSCO des arthropodes.  
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femelle respectivement (Tableau S1). La grande majorité des voies étant communes, 

l’annotation et la reconstruction des voies métaboliques globales à partir des données 

transcriptomiques des deux individus semblent cohérentes. Sur la totalité des voies, on 

observe 323 voies (82%) chez le mâle et 307 voies (80%) chez la femelle, contenant plus de 

75% de réactions annotées avec des enzymes. Seules 3 voies (1%) chez le mâle et 4 (1%) chez 

la femelle contiennent moins de 25% de réactions annotées (Figure 37). Les 3 voies retrouvées 

chez le mâle sont équivalentes chez la femelle. Celles-ci sont impliquées dans la biosynthèse 

d’eumélanine, la biosynthèse des clusters fer-soufre et la nitrosylation /denitrosylation des 

protéines. Les voies de biosynthèse d’eumélanine sont possiblement mal annotées, car il a 

été montré récemment dans une étude que la mélanine cuticulaire des insectes était 

différente de celle des mammifères (Barek et al., 2018). La quatrième voie peu annotée chez 

la femelle n’est pas du tout retrouvée chez le mâle, et est impliquée dans la biosynthèse de 

phéomélanine.  

 

BioCyc contient d’autres bases de données métaboliques d’arthropodes, notamment 

d’organismes modèles tels que l’insecte diptère, Drosophila melanogaster (Baa-Puyoulet et 

Figure 37 : Complétude de l’annotation des voies métaboliques via MetExplore, (A) chez le mâle 

GFBM et (B) la femelle GFBF.  
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al., 2019). Nous avons donc comparé nos résultats avec les données de cette espèce. Le 

métabolisme global reconstruit de D. melanogaster contient 2689 réactions enzymatiques 

pour 247 voies, ainsi que 3175 enzymes mappées sur l’ensemble des voies métaboliques 

(Figure S1). En ce qui concerne la complétude de l’annotation de la globalité des voies, 171 

voies (69%) contiennent plus de 75% de réactions avec des enzymes annotées et 5 voies (2%) 

contiennent moins de 25% de réactions avec des enzymes annotées (Figure S1). 

Les résultats obtenus pour le mâle et la femelle de G. fossarum, sont qualitativement 

similaires à ceux d’un organisme modèle pour lequel la reconstruction des voies métaboliques 

globale a été réalisée à l’aide d’un génome. Ces travaux montrent que l’exploitation de 

données transcriptomiques chez une espèce non modèle est donc faisable en adaptant l’outil 

CycADS à ce type de données, et ouvre de nouvelles perspectives pour d’autres espèces non 

modèles dont les données sont déjà disponibles. 

 

5.3  Intégration des données protéomiques pour l’annotation 
métabolique 

Après avoir obtenu une description du ML à partir de l’annotation des transcriptomes, 

nous avons combiné les données protéomiques dans le but de valider la présence d’enzymes 

vues en spectrométrie de masse. L’annotation fonctionnelle et les approches omiques 

permettent d’accélérer l’identification de gènes et de leurs produits, et de décrire les relations 

fonctionnelles entre ceux-ci (Ge et al., 2003). Cependant, les données provenant d’une source 

omique unique peuvent contenir des biais tels que des faux négatifs ou des faux positifs. C’est 

pourquoi il est important d’interpréter les résultats émanant d’une source de données omique 

unique avec précaution (Ge et al., 2003). Pour pallier ces limitations, l’intégration de plusieurs 

sources de données omiques est recommandée (Ge et al., 2003; Reeves et al., 2009).  
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 Le métabolisme global 

Les profils protéomiques globaux sont composés de 5062 protéines chez le mâle et 5663 

chez la femelle (Table S2 dans Supplementary Data 1, Supplementary Data 2). Chez le mâle, 

la présence de 1189 protéines annotées sur les voies métaboliques a été validée en 

spectrométrie de masse (MS), cela représente 14,4% des enzymes mappées (8258) et 23,5% 

des protéines identifiées par MS. Chez la femelle, 1320 protéines annotées sur les voies 

métaboliques sont validées en MS, cela représente 19,6% des enzymes mappées (6748) et 

23,3 % des protéines identifiées par MS. Nous retrouvons plus de protéines dont la présence 

est validée en MS chez la femelle que chez le mâle. La femelle possède plus de protéines vues 

en MS, même si le nombre de protéines annotées est supérieur chez le mâle. Nous ne 

pouvons pas attribuer cette différence à un réel effet biologique, mais plutôt à un effet base 

de données étant donné la présence de deux transcriptomes différents comme référence.  

 Le métabolisme lipidique 

Nous nous sommes focalisés sur l’identification des voies métaboliques impliquées dans 

le ML de G. fossarum en combinant les annotations transcriptomiques et les données de 

protéomique. Nous observons chez le mâle 78 voies dont 447 réactions et 1108 enzymes 

uniques (i.e. une enzyme peut être impliquée dans différentes réactions enzymatiques) 

annotées comme appartenant au ML. Chez la femelle, nous comptons 76 voies, dont 436 

réactions et 802 enzymes uniques (Tableau 9). Les 76 voies sont communes aux deux genres. 

Seules deux voies ont été annotées spécifiquement chez le mâle : « fatty acid β-oxidation II 

(plant peroxysome) » (95 enzymes annotées) et « superpathway of 

geranylgeranyldiposphate biosynthesis » (68 enzymes annotées) (Figure S2). Parmis ces 

deux voies retrouvées chez le mâle, seule la voie de la biosynthèse du géranyldiphosphate est 
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retrouvée chez la drosophile et la daphnie. Cette voie appartient à la classe des supervoies de 

la biosynthèse des diterpénoïdes.  

Tableau 9 : Caractéristiques de la reconstruction du métabolisme lipidique chez Gammarus fossarum  

par CycADS pour le mâle (GAMFO_TGFBM) et la femelle (GAMFO_TGFBF).  

PGDB 
Voies 

métaboliques 

Réactions 

enzymatiques 
Enzymes 

GAMFO_TGFBM 78 447 1108 

GAMFO_TGFBF 76 436 802 

 

Sur la totalité des voies du métabolisme lipidique, nous observons 63 voies (81%) 

composées de plus de 75% de réactions annotées avec des enzymes, et aucune voie n’en 

contient moins de 25% (Figure 38). Nous observons la même tendance chez la femelle avec 

60 voies (79%) composées de plus de 75% de réactions annotées avec des enzymes (Figure 

38). 

 

À titre de comparaison avec des organismes modèles, nous avons recensé le nombre de 

voies impliquées dans le métabolisme lipidique au même titre que notre sélection des 

catégories GO d’intérêt. On observe 62 voies du métabolisme lipidique chez Daphnia pulex, 

Figure 38 : Complétude de la reconstruction des voies du métabolisme lipidique pour le mâle 

(GFBM) et la femelle (GFBF) de Gammarus fossarum.  
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un crustacé d’eau douce (Baa-Puyoulet et al., 2015; Nordberg et al., 2014) et 61 voies du ML 

chez Drosophila melanogaster, un insecte diptère (Baa-Puyoulet et al., 2019; McQuilton et al., 

2012). Ainsi, on retrouve plus de voies chez le mâle et la femelle de G. fossarum que chez ces 

deux espèces modèles. La plupart des voies sont communes aux quatre organismes, entre 1 

et 13% des voies de la drosophile et de la daphnie manquent chez GFBM ou GFBF. Ces 

comparaisons montrent la pertinence de notre stratégie pour la reconstruction des voies 

métaboliques d’un organisme non modèle à partir du transcriptome, et ce même si de 

potentiels effets bases de données sont à prendre en compte.  

Chez le mâle, la présence de 155 protéines annotées comme impliquées dans les voies 

du métabolisme lipidique a été validée en MS. Cela représente 14% des enzymes mappées 

sur les voies métaboliques (1108) (Figure 39). Chez la femelle, 161 protéines putativement 

annotées sont validées en MS, elles représentent 20% des enzymes mappées sur les voies 

métaboliques (802) (Figure 39). 

Figure 39 : Diagramme de Venn des protéines du métabolisme lipidique mappées dans 

GamfoCyc et les protéines présentes en spectrométrie de masse (A) pour le mâle et (B) la femelle. 
« ML GAMFO_GFBM et ML GAMFO_GFBF » représentent les bases de données du métabolisme 

lipidique. « Protéome MS GFBM/GFBF » représente les protéines retrouvées en MS dans les différents 
organes de G. fossarum, tous métabolismes confondus.  



Chapitre III – Annotation multiomique pour la caractérisation sans a priori du métabolisme lipidique chez G. fossarum 

 

167 

 

5.4 Les profils d’expression dans les organes 

 La composition des profils protéomiques 

Les données protéomiques étant collectées à partir d’organes de G. fossarum, il est 

intéressant de décrire la composition des profils protéomiques et la présence de voies 

particulières du métabolisme lipidique dans les différents organes. On s’intéresse tout 

d’abord au nombre de protéines présentes dans les différents échantillons et organes. La 

Figure 40 présente pour le mâle et la femelle, les profils d’abondance de chaque protéine 

annotée comme faisant part d’au moins une voie du métabolisme lipidique de G. fossarum 

pour chaque réplicat d’organe.  

 

Les protéines de départ du ML (155 pour GFBM et 161 pour GFBM) ont été filtrées par le 

seuil de spectral count (≥ 1) et le nombre d’échantillons minimum dans lequel les protéines 

sont présentes (≥3). Nous avons choisi un filtrage relativement large des spectral count pour 

Figure 40 : Répartition des protéines vues en spectrométrie de masse selon organes et 

échantillons. (A) GFBM, (B) GFBF.  
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une première approche de découverte et ceux-ci ont été normalisés. Il reste donc 93 protéines 

pour GFBM et 98 protéines pour GFBF pour le reste de l’analyse. 

Le nombre de protéines du ML retrouvées dans les organes est du même ordre de 

grandeur entre le mâle et la femelle (Figure S2). La Figure 40 permet d’apprécier la répartition 

de l’abondance des protéines entre réplicats, individus et organes. La Figure 41 présente les 

tendances que l’on peut observer sur la Figure 40. Les distances entre échantillons ont été 

représentées à l’aide des diagrammes de positionnement multidimensionnel (MDS ou « Multi 

Dimensional Scaling »). Tous les échantillons et tous les organes contiennent des protéines 

du ML validées en MS chez le mâle et la femelle. Nous pouvons observer que les 3 réplicats 

de chaque organe sont assez homogènes, sauf pour les intestins (Figure 40, Figure S2). Cette 

observation est associée à une faible présence de protéines extraites des intestins, qui se 

reflète par un déficit en spectral count par rapport aux autres organes chez le mâle (2 voire 3 

fois moins de protéines présentes), et chez la femelle (Figure 40, Figure S2). Les réplicats des 

autres organes tels que les branchies, les céphalons, les restes ou encore les testicules sont 

assez proches chez le mâle, ce qui suggère une faible variabilité de la composition en 

protéines du métabolisme lipidique entre ces organes. Chez la femelle, nous observons une 

meilleure séparation des organes (variabilité inter organes importante) (Figure 40B, Figure 

41B).  
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On observe chez le mâle et la femelle, 3 profils d’expression de protéines qui distinguent 

les branchies, les caeca et les gonades (testicules et ovaires) (Figure 40). La Figure 40 et la 

Figure 41 montrent donc un organotropisme marqué des différentes enzymes du ML dans les 

branchies, les caeca et les gonades (testicules et ovaires) chez le mâle et la femelle.  

 Analyse différentielle chez le mâle et la femelle de G. fossarum 

Dans un premier temps nous avons commencé par analyser les différences entre les 

branchies et le reste des organes (Figure 42, Figure S3) (Supplementary Data 3). Chez le mâle, 

nous avons trouvé 39 protéines plus présentes (FDR<0.05, FC>2) dans les branchies (Figure 

42A, Figure S3A). Chez la femelle, nous avons trouvé 26 protéines plus abondantes dans les 

branchies (FDR<0.05 et FC>2) (Figure 42B, Figure S3B). 

Nous avons ensuite testé l’expression différentielle des protéines dans les gonades 

versus le reste des organes chez le mâle et la femelle (Figure 43, Figure S4) (Supplementary 

Data 3). Chez le mâle, 31 protéines sont plus abondantes dans les testicules (FDR<0.05 et 

Figure 41 :  Diagramme multidimensional scaling (MDS) (ou positionnement multidimensionnel) 

des échantillons de protéines pour le mâle (A) et la femelle (B) de G. fossarum. Clustering non 
supervisé des échantillons de protéines.  
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FC>2) (Figure 43A, Figure S4A). Chez la femelle, 21 protéines DE sont surreprésentées dans 

les ovaires (FDR<0.05 et FC>2) (Figure 43B, Figure S4B). 

Parmi les protéines les plus abondantes dans les branchies et les gonades du mâle et de 

la femelle, on retrouve des protéines annotées comme intervenant dans les voies de ꞵ-

oxydation des AGs, dans la synthèse des PUFAs ou encore dans la dégradation des 

plasmalogènes. La ꞵ-oxydation des acides gras (AGs) permet de fournir de l’énergie à 

l’organe en brulant les acides gras, et les PUFAs constituent majoritairement les membranes 

et sont retrouvés chez les mammifères, notamment dans les testicules de rat (Salem et al., 

2015). Quant aux plasmalogènes, ils ont été décrits dans la littérature comme les plus 

présents dans le céphalon, les nerfs, les testicules et les branchies et peuvent jouer un rôle 

dans la perméabilité des membranes (Chapelle, 1987; Nagan and Zoeller, 2001; Rapport and 

Alonzo, 1960). Ils appartiennent à une catégorie de glycérophospholipides membranaires qui 

semblent jouer un rôle important dans la lutte contre les oxydants puisque les cellules qui en 

sont dépourvues par mutation génétique montrent une hypersensibilité vis-à-vis des 

oxydants (Aboshi et al., 2012; Nagan and Zoeller, 2001). Les plasmalogènes sont connus aussi 

pour inhiber l’oxydation induite par les ions métalliques (Aboshi et al., 2012). Une étude 

récente de Gestin et al. (2021), a montré que la branchie bioaccumule le cadmium sans le 

dépurer. Ces lipides pourraient jouer un rôle dans la protection contre l’exposition aux métaux 

lourds et au stress oxydant dans un organe constitutif exposé aux variations 

environnementales.  

On note aussi plus spécifiquement la présence dans les gonades du mâle et de la femelle 

de voies impliquées dans la synthèse de l’anandamide (i.e. composé cannabinoïde 

endogène), présent principalement dans le cerveau, le rein et les testicules, notamment chez 
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les invertébrés, les vertébrés et les mammifères (Battista et al., 2012). Une étude a permis de 

découvrir des récepteurs à cannabinoïde chez un crustacé et d’autres espèces invertébrés 

(McPartland et al., 2006). Il a été montré que l’activité testiculaire pouvait être régulée par 

l’anandamide chez la grenouille Pelophylax esculentus par le système de la kisspeptine 

(Ciaramella et al., 2016). On retrouve également dans les gonades du mâle et de la femelle 

des protéines intervenant dans le métabolisme de la sphingosine. Les céramides (produits de 

la dégradation des sphingomyélines) sont métabolisés par la céramidase pour générer la 

sphingosine. La sphingosine est produite au cours des premiers stades de l’apoptose et 

permet sa régulation (Cuvillier, 2002; Pettus et al., 2002). Cette enzyme pourrait être un 

facteur maternel impliqué dans le développement embryonnaire comme la prolifération, la 

morphogenèse ou l’apoptose (Sinha Hikim and Swerdloff, 1999).  
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A B 

Figure 42 : Abondances différentielles des protéines pour les branchies versus le reste des organes (FDR < 0.05,  LFC>1). (A) GFBM, (B) GFBF. 
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A B 

Figure 43 : Abondances différentielles des protéines pour les gonades versus le reste des organes (FDR < 0.05 ,LFC > 1). (A) GFBM, (B) GFBF. 
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Notre analyse sans a priori des profils des enzymes lipidiques dans différents organes montre 

un organotropisme spécifique des voies du métabolisme lipidique chez G. fossarum. Notamment, 

les branchies sont caractérisées par une dégradation des plasmalogènes, lipides impliqués dans la 

défense antioxydante et les gonades par une capacité à synthétiser l’anandamide, un 

endocannabinoïde récemment identifié comme médiateur lipidique impliqué dans différents 

aspects de la reproduction et conservés chez des taxons divergents. Ces résultats soulignent 

l’intérêt de l’application d’approches omiques au niveau des organes des espèces sentinelles pour 

identifier et évaluer les possibles différences de MoA de contaminants en fonction de l’organe ciblé. 
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7. ANNEXES 

7.1  Supplementary data 

Supplementary Data 1  

 Les données supplémentaires associées à cet article peuvent être trouvées sur figshare avec 

le lien suivant : https://figshare.com/s/280186a4783a0acc8db5. Les données sont enregistrées sous 

forme de deux dossiers contenant la Table S1-GFBM et la Table S2-GFBM. 

Supplementary Data 2  

Les données supplémentaires associées à cet article peuvent être trouvées sur figshare avec 

le lien suivant : https://figshare.com/s/3244d922163fec420ce5. Les données sont enregistrées sous 

forme de deux dossiers contenant la Table S1-GFBF et la Table S2-GFBF. 

Supplementary Data 3 

Les données supplémentaires associées à cet article peuvent être trouvées sur figshare avec le 

lien suivant : https://figshare.com/s/9af8b0e9a5e0848533e6. Les données sont enregistrées sous 

forme de deux fichiers contenant les résultats de l’analye différentielle pour les organes chez GFBM 

et GFBF.  

 

7.2  Supplementary figures 

Tableau S1 : Tableau résumé des statistiques des bases de données GamfoCyc (GAMFO_TGFBF et 

GAMFO_TGFBM). 

PGDB Polypeptides Enzymatic Reactions Pathways 
Unique 

pathways 

GAMFO_TGFBF 77967 2764 385 9 

GAMFO_TGFBM 94499 2850 394 17 

 

https://figshare.com/s/280186a4783a0acc8db5
https://figshare.com/s/3244d922163fec420ce5
https://figshare.com/s/9af8b0e9a5e0848533e6
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Tableau S2 : Comparaison des voies par classe de voies.  

 

Tableau S3 :  Table des voies métaboliques uniques par organisme.  
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Tabealu S4 : Liste voies communes du ML chez GFBM et GFBF.  

76 common pathways in GFBM and GFBF 

(4Z,7Z,10Z,13Z,16Z)-docosapentaenoate biosynthesis (6-desaturase) 

2-methyl-branched fatty acid β-oxidation 

3-phosphoinositide biosynthesis 

3-phosphoinositide degradation 

acyl-CoA hydrolysis 

acyl-[acyl-carrier protein] thioesterase pathway 

anandamide biosynthesis I 

anandamide biosynthesis II 

anandamide degradation 

anandamide lipoxygenation 

arachidonate biosynthesis III (6-desaturase, mammals) 

arachidonate biosynthesis IV (8-detaturase, lower eukaryotes) 

biotin-carboxyl carrier protein assembly 

cardiolipin biosynthesis II 

CDP-diacylglycerol biosynthesis I 

ceramide de novo biosynthesis 

ceramide degradation (generic) 

cis-vaccenate biosynthesis 

D-myo-inositol-5-phosphate metabolism 

diacylglycerol and triacylglycerol biosynthesis 

docosahexaenoate biosynthesis III (6-desaturase, mammals) 

dolichol and dolichyl phosphate biosynthesis 

fatty acid β-oxidation I (generic) 

fatty acid β-oxidation III (unsaturated, odd number) 

fatty acid β-oxidation V (unsaturated, odd number, di-isomerase-
dependent) 

fatty acid biosynthesis initiation (mitochondria) 

fatty acid biosynthesis initiation (type I) 

fatty acid elongation -- saturated 

gala-series glycosphingolipids biosynthesis 

γ-linolenate biosynthesis II (animals) 

gondoate biosynthesis (anaerobic) 

icosapentaenoate biosynthesis II (6-desaturase, mammals) 

icosapentaenoate biosynthesis VI (fungi) 

juniperonate biosynthesis 

lacto-series glycosphingolipids biosynthesis 
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long-chain fatty acid activation 

mitochondrial L-carnitine shuttle 

monoacylglycerol metabolism (yeast) 

neolacto-series glycosphingolipids biosynthesis 

octanoyl-[acyl-carrier protein] biosynthesis (mitochondria, yeast) 

oleate biosynthesis II (animals and fungi) 

palmitate biosynthesis (type I fatty acid synthase) 

palmitate biosynthesis (type II fatty acid synthase) 

palmitoleate biosynthesis 

palmitoleate biosynthesis I (from (5Z)-dodec-5-enoate) 

palmitoleate biosynthesis II (plants and bacteria) 

phosphatidate biosynthesis (yeast) 

phosphatidylcholine acyl editing 

phosphatidylcholine biosynthesis I 

phosphatidylcholine biosynthesis II 

phosphatidylcholine resynthesis via glycerophosphocholine 

phosphatidylethanolamine biosynthesis II 

phosphatidylethanolamine biosynthesis III 

phosphatidylglycerol biosynthesis II (non-plastidic) 

phosphatidylinositol biosynthesis II (eukaryotes) 

phospholipases 

phospholipid remodeling (phosphatidate, yeast) 

phospholipid remodeling (phosphatidylcholine, yeast) 

phospholipid remodeling (phosphatidylethanolamine, yeast) 

plasmalogen biosynthesis 

plasmalogen degradation 

sciadonate biosynthesis 

sphingolipid biosynthesis (mammals) 

sphingomyelin metabolism 

sphingosine and sphingosine-1-phosphate metabolism 

stearate biosynthesis I (animals) 

stearate biosynthesis II (bacteria and plants) 

stearate biosynthesis III (fungi) 

sterol:steryl ester interconversion (yeast) 

tetradecanoate biosynthesis (mitochondria) 

triacylglycerol degradation 

ultra-long-chain fatty acid biosynthesis 

valproate β-oxidation 
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very long chain fatty acid biosynthesis I 

very long chain fatty acid biosynthesis II 

zymosterol biosynthesis 

  

Only in GFBM 

fatty acid β-oxidation II (plant peroxisome) 

superpathway of geranylgeranyldiphosphate biosynthesis I (via 
mevalonate) 

 

Figure S1 : Complétude des voies globales de Drosophila melanogaster  par MetExplore. 
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Figure S2 :  Effectif en nombre de protéines dans les organes et les échantillons de GFBM et de GFBF.  

 
 

Figure S3 : MA plot de l’analyse différentielle des branchies versus le reste des organes. Selon la défini tion 

des contrastes de l’analyse différentielle, les protéines indiquées comme « down » en bleue, correspondent aux 
protéines plus abondantes dans la branchie pour le mâle (A) et pour la femelle (B), et inversement.  
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Figure S4 : MA plot de l’analyse différentielle des Gonades vs le reste des organes. Selon la définition des 

contrastes de l’analyse différentielle, les protéines indiquées comme « down » en bleue, correspondent aux 
protéines plus abondantes dans les gonades pour le mâle (A) et pour la femelle (B), et inversement.  
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En écotoxicologie, de nombreux biomarqueurs reposent sur la mesure de traits d’histoires de 

vie et la mesure d’activité enzymatique dont la spécificité chez l’espèce d’intérêt n’est pas toujours 

démontrée et validée. Pour mieux comprendre les modes d’action de contaminants, le niveau 

moléculaire doit être mieux pris en compte, toutefois l’absence de génome chez les espèces non 

modèles d’intérêt environnemental constitue une limite forte. Gammarus fossarum a été identifié 

comme une espèce sentinelle non modèle pour évaluer les risques écotoxicologiques des 

contaminants uniques ou en mélange, au laboratoire ou sur le terrain (in situ) (Adam et al., 2010 ; 

Besse et al., 2013 ; Gouveia et al., 2017 ; Kunz et al., 2010 ; Trapp et al., 2015 ; Wigh et al., 2017). Les 

avancées des technologies NGS et de spectrométrie de masse (MS) permettent aujourd’hui 

d’étendre l’acquisition de données omiques (e.g. par transcriptomique, protéomique ou 

métabolomique) aux organismes non modèles de pertinence environnementale, comme G. 

fossarum.  

Le travail de cette thèse s’est focalisé sur le développement d’une approche 

bioinformatique multiomique pour exploiter les données omiques déjà disponibles (i.e. 

transcriptomiques et protéomiques) chez Gammarus fossarum, ceci afin de contourner 

l’absence d’un génome de référence pour l’annotation fonctionnelle et la caractérisation du 

métabolisme lipidique. Dans un premier temps, nous aborderons les principaux verrous 

rencontrés : (i) la normalisation des données transcriptomiques et protéomiques pour l’analyse de 

données et (ii) l’adaptation de l’outil CycADS à nos données transcriptomiques, initialement conçu 

pour des données génomiques. Dans ce cadre, nous nous sommes intéressés à la description et la 

caractérisation sans a priori des voies moléculaires du métabolisme lipidique chez G. fossarum. 

Dans un second temps, nous discuterons les principaux résultats biologiques et leur intérêt en 
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écotoxicologie. Et enfin, nous proposerons des éléments de réflexions à propos des études 

multiomiques en écotoxicologie pour les espèces non modèles de pertinence environnementale. 

1. ADAPTATION DES DONNEES OMIQUES D’ORGANISMES 
NON MODELES POUR LES OUTILS BIOINFORMATIQUES  

Une multitude de méthodes et algorithmes ont été initialement développés pour l’analyse des 

données omiques. Cependant, l’explosion des nouvelles méthodes d’acquisition de données à haut 

débit, telles que la spectrométrie de masse à haute résolution ou le séquençage short reads a 

conduit à une grande diversité de jeux de données, et par conséquent le besoin en stratégies 

bioinformatiques adaptées. Pour ces travaux, nous avions à disposition des données de 

protéomique shotgun (Trapp et al., 2015) et transcriptomiques chez G. fossarum (Cogne et al., 

2019c). Dans cette partie, nous discuterons des différents verrous méthodologiques que nous 

avons dû lever afin d’utiliser des méthodes disponibles dans la littérature sur ces jeux de données. 

1.1 Apport bioinformatique de l’analyse de réseaux de coexpression 
pour exploiter les données issues de protéogénomique 

L’analyse de réseaux de coexpression par l’outil WGCNA (Langfelder and Horvath, 2008), est 

une méthode conçue initialement pour les données de puces à ADN et qui a été ensuite étendue 

aux données RNA-Seq, or nous avions à disposition des données de protéomique shotgun. 

L’imputation (i.e. remplacement) des données manquantes et la normalisation des données sont 

essentielles (Karpievitch et al., 2012; Rahmatbakhsh et al., 2021), en effet, contrairement aux 

données transcriptomiques, les données protéomiques sont souvent incomplètes dues aux limites 

de sensibilité, de détection des peptides ou d’identification de séquences codantes. Ces données 

manquantes sont un obstacle ou un vecteur de biais pour l’analyse de réseaux de coexpression, car 

elles peuvent être associées à une abondance faible ou nulle pour des protéines non détectées. 

Pour pallier cette limite, des algorithmes, initialement conçus pour des données de microarray, ont 
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été proposés pour être appliqués aux données protéomiques, telles que les k plus proches voisins 

(KNN : K Nearest Neighbor) (Ling and Dong-Mei, 2009), la méthode des moindres carrés ou encore 

la méthode des moindres carrés locaux (Nie et al., 2007; Pei et al., 2017; Xia et al., 2015). Ces 

méthodes permettent d’imputer statistiquement les valeurs manquantes dans les échantillons, en 

se basant sur les valeurs expérimentales existantes des réplicats ou en les comparant au niveau 

d'abondance relative de protéines apparentées. Ces méthodes statistiques et les différents 

mécanismes associés ont été résumé dans Lazar et al. (2016) et Salgado et al. (2016). Néanmoins, 

il n’existe pas de consensus dans le choix de la stratégie d’imputation à appliquer (Pei et al., 2017) 

et un trop grand nombre de données manquantes peut toujours poser un problème pour la 

précision de l'imputation.  

Nous avions 84% de valeurs manquantes dans les données de l’article n°1 (voir page 118), et 

70% dans les données de l’article n°2 (voir page 130). Nous avons donc réalisé plusieurs tests pour 

tenter d’imputer le reste des valeurs manquantes encore présentes dans nos données, notamment 

avec le package R DAPAR (Wieczorek et al., 2017) conçu pour l’analyse statistique des données 

protéomiques. Nous avons utilisé la méthode KNN pour imputer les valeurs manquantes de notre 

jeu de données de l’article n°1 (voir chapitre II-1). Après avoir appliqué cet algorithme sur nos 

données, aucune relation de coexpression entre les protéines n’a pu être détectée sur le nouveau 

jeu de données (i.e. avec imputation des valeurs manquantes), ce qui était biologiquement très 

improbable. En effet, les méthodes sont performantes lorsqu'il y a moins de valeurs manquantes 

(<10 %) et deviennent imprécises lorsque la proportion de valeurs manquantes augmente (>20 %) 

(Gao et al., 2015 ; Lazar et al., 2016 ; Webb-Robertson et al., 2015), il a donc été préférable de 

supprimer les peptides présentant une grande fraction d'entrées manquantes (Pei et al., 2017). 

Dans notre étude, pour éviter le bruit de fond associé aux protéines peu abondantes et présentant 
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des valeurs manquantes, nous avons choisi d’exclure de notre analyse les protéines ayant moins de 

trois spectral count (SC) dans les échantillons (Gregori et al., 2013). Dans la littérature, on retrouve 

que la proportion de protéines qui présentent au moins une valeur manquante est très importante 

dans les jeux de données protéomiques, pouvant varier entre 70% et 90% de protéines (Albrecht et 

al., 2010). Pour le jeu de données de l’article n°1 (voir page 118), on passait donc de 1199 protéines 

au départ à 375 protéines, donc une perte de 69% des protéines initiales. Pour le jeu de données de 

l’article n°2 (voir page 130), on passait de 871 protéines au départ à 312 protéines, donc une perte 

de 64% des protéines initiales. 

Une normalisation adéquate des données est nécessaire lorsque l’on cherche à déterminer des 

corrélations ou des différences entre entités dans nos jeux de données omiques. La normalisation 

vise à éliminer les biais systématiques pour permettre les inférences statistiques (Karpievitch et al., 

2012). En effet, les échantillons peuvent différer en termes de taille d’échantillons, de poids ou 

encore de quantité de protéines extraites dans chaque échantillon, et ces paramètres doivent être 

pris en compte pour pouvoir comparer deux échantillons sans altérer ou biaiser cette détection 

(Chen et al., 2020). Il est donc important de normaliser les données d’abondance des protéines des 

échantillons pour construire les corrélations de coexpression dans nos études (Langfelder and 

Horvath, 2008; Pei et al., 2017). Pour la construction de nos réseaux de coexpression, la 

normalisation des spectral count a été effectuée à l'aide de la fonction calcNormFactors du package 

R edgeR (Robinson and Oshlack, 2010). Derrière cette fonction est implémentée l’approche TMM 

(i.e. weighted trimmed mean of M-values ou log-intensity ratios). La normalisation TMM se base 

sur l’hypothèse que la plupart des caractéristiques (e.g. protéines) ne sont pas différentiellement 

exprimées (Robinson and Oshlack, 2010). Selon cette hypothèse, cette approche sélectionne un 

échantillon comme référence et calcule un facteur de normalisation TMM pour les autres 
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échantillons (Robinson and Oshlack, 2010). Cette méthode de normalisation prend en compte le 

fait que les protéines très abondantes ont tendance à se voir attribuer davantage de peptides 

(spectres) que les moins abondantes (Gregori et al., 2013; Robinson and Oshlack, 2010). Les 

spectral count doivent ensuite être transformés en log pour normaliser les distributions. Cette 

transformation de données est directement implémentée dans le package edgeR et n’est donc pas 

nécessaire avant la normalisation TMM par EdgeR (Rahmatbakhsh et al., 2021). Cette méthode de 

normalisation comporte néanmoins certaines limites, telles que l’absence de prise en compte de la 

taille des protéines et l’hypothèse que la longueur de la protéine sera constante entre les 

échantillons. Selon Dillies et al (2013) et Branson et Freitas (2016), la méthode TMM implémentée 

dans le package edgeR est une des méthodes les plus performantes pour éliminer les biais dans les 

données protéomiques en comparaison avec les méthodes de normalisation par : comptage 

médian (i.e. median count), le quantile supérieur, la moyenne du comptage total ou encore la 

normalisation par quantile. Sur la base de toutes les connaissances de la littérature, nous avons 

donc utilisé l’approche de normalisation TMM. L'approche optimale de normalisation dépend de 

l'environnement expérimental des différentes études protéomiques et doit être évaluée 

individuellement avec des outils de visualisation tels que les MA plot, le clustering hiérarchique ou 

encore les heatmaps qui aident à déterminer l’efficacité des étapes de prétraitement des données 

(Chen et al., 2020). 

1.2 Apport bioinformatique de l’analyse multiomique et reconstruction 
des réseaux métaboliques  

Dans un second temps, nous avons exploité l’outil de reconstruction et d’annotation 

fonctionnelle CycADS (Vellozo et al., 2011) dans une démarche multiomique pour exploiter les 

données transcriptomiques et de protéomique shotgun pour reconstruire le métabolisme lipidique 

chez G. fossarum. Dans le contexte de cette thèse, nous avons utilisé la transcriptomique pour 
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obtenir les informations sur le contenu des gènes codants pour les protéines. Nous avons donc 

travaillé à partir des transcriptomes mâles et femelles de Gammarus fossarum B provenant de 

l’étude de Cogne et al. (2019). Ces transcriptomes étaient déjà assemblés de novo à l’aide de 

l’assembleur Trinity (Grabherr et al., 2011).  

L’outil CycADS est en premier lieu destiné aux données génomiques, qui nécessitent en entrée 

un génome et un fichier d’annotation structurelle (i.e. GFF3) correspondant. Dans l’optique 

d’exploiter les données omiques de plus en plus disponibles pour un grand nombre d’espèces dont 

le génome n’est pas encore séquencé et annoté, comme le gammare, nous avons choisi d’adapter 

nos données transcriptomiques à cet outil et de montrer la faisabilité de cette démarche.  

Les assembleurs de transcriptomes de novo produisent généralement beaucoup plus de 

transcrits que ce à quoi on pourrait s'attendre sur la base du nombre de gènes dans le génome 

(Raghavan et al., 2022). La performance et la précision de l'assemblage de novo du transcriptome 

dépendent largement de la complexité du génome (e.g. la taille du génome, le nombre de 

paralogues, le niveau de ploïdie), de la couverture de lecture différentielle des données séquencées 

et des erreurs de séquençage. Par exemple, Bryant et al. (2017) rapportent avoir assemblé plus de 

1,5 million de séquences pour un transcriptome de l’amphibien axolotl (Ambystoma mexicanum), 

alors que son génome compte environ 23 000 gènes (Nowoshilow et al., 2018). S’ajoute à cela, le 

fait que la transcription est un processus biologique générant du bruit de fond. Par exemple, 

Dunham et al. (2012) affirment que plus de 80 % du génome d'Homo sapiens est transcrit même si 

moins de 3% (Hangauer et al., 2013) des produits transcrits codent pour des protéines. 

L'assemblage du transcriptome est complexe et différent de l'assemblage du génome dans lequel 

la couverture de lecture est plus uniforme. Ainsi, les contigs assemblés de novo comprennent des 

artefacts de transcription, des pré-ARNm et des ARNnc en plus des transcrits codant pour des 
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protéines (Freedman et al., 2021). Une autre source de séquences supplémentaires est l'épissage 

alternatif (McManus and Graveley, 2011; Zhang et al., 2021; Zhao et al., 2011) qui se manifeste par 

des isoformes de transcription. Ces séquences peuvent être des artéfacts menant à des erreurs 

d’annotations qui peuvent se répandre dans les bases de données et dans les analyses 

fonctionnelles en aval. La réduction de la complexité de l'assemblage peut donc être une étape 

importante pour obtenir un ensemble de séquences biologiquement pertinentes (Raghavan et al., 

2022). La réduction de nos jeux de données permet également de réduire considérablement le 

temps de calcul du pipeline de CycADS que nous utilisons. En effet, si on prend l’exemple des 

espèces Daphnia pulex ou Drosophila melanogaster, toutes deux présentent dans la base de 

données ArthropodaCyc, leur proportion de séquences codantes pour des protéines est 5 à 6 fois 

inférieure à nos transcriptomes bruts (Baa-Puyoulet et al., 2016 ; Ye et al., 2017). Il est important de 

noter que la réduction de la redondance de l'assemblage ne doit être effectuée que si cela est 

nécessaire. La provenance des contigs assemblés de novo est inconnue, et ils peuvent donc tous 

porter des informations biologiques pertinentes. Le filtrage des isoformes est une tâche 

intrinsèquement heuristique. Il est tout à fait possible, par exemple, de régler les paramètres de 

telle sorte que des paralogues étroitement liés soient regroupés. Dans un tel cas, des séquences qui 

devraient être représentées dans l'assemblage seront perdues. De plus, dans le cas des isoformes, 

il est souvent impossible d'identifier l’isoforme la plus biologiquement pertinente (Haas et al., 

2013). Par exemple, l'isoforme la plus longue n'est pas nécessairement la plus exprimée (et vice 

versa). Il est possible que l'isoforme la plus longue ou la plus exprimée ne soit pas celle qui est 

réellement représentative du gène et de la protéine concomitante. L'isoforme la plus longue peut 

être le résultat d'une erreur de l'assembleur dans l'extension du contig biologiquement pertinent, 

ou le résultat de la rétention d'un intron dans le transcrit. Par la suite, la protéine correspondante 

peut ne pas être la plus longue de la cohorte, ou peut même être absente en raison de l'aberration 
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de l'ORF correspondant. Il faut donc faire preuve d'une extrême prudence lors de la réduction de la 

redondance des assemblages et de la réduction des redondances, car un nettoyage non adapté 

peut entraîner la perte de séquences autrement informatives pour les analyses en aval (Raghavan 

et al., 2022). 

Dans le but de réduire la redondance en choisissant l’isoforme représentative, il existe 

différentes méthodes ou critères : comme l’isoforme la plus longue, l’isoforme ayant la plus longue 

séquence codante (CDS) (Wang et al., 2020), l’isoforme ayant la plus longue séquence d’acides 

aminés traduite (ORFs) ou l’isoforme ayant le plus grand nombre de lectures (abondance) 

(Gonzàlez-Porta et al., 2013). Si l’on se base sur l’hypothèse que les transcrits ayant une faible 

abondance, sont ceux qui plus de chance d’avoir un impact phénotypique moindre, les transcrits 

avec un faible niveau d’expression peuvent être éliminés de l’assemblage (Raghavan et al., 2022). 

Ainsi, nous avons opté pour cette hypothèse de travail qui nous permet de conserver le plus 

d’information biologique, en conservant uniquement l’isoforme la plus abondante parmi les 

transcrits d’un même cluster d’isoformes (i.e. dérivant potentiellement d’un locus) (Haas et al., 

2013). Nous avons retenu les isoformes avec la mesure d’abondance du pourcentage d'isoformes 

(IsoPct) le plus élevé pour chaque locus, avec l’option highest_iso_only (Yang and Smith, 2013). 

Cette option nous a donc permis de garder au moins un transcrit pour chaque locus, en conservant 

environ 77% et 67% des transcrits originaux, pour les transcriptomes mâle et femelle 

respectivement. Ces transcrits correspondent à 69% et 67% des ORFs originaux du mâle et de la 

femelle, respectivement. 

Il existe d’autres mesures d’abondance disponibles et calculées par Trinity, comme les FPKM 

ou les TPM qui consistent à exclure les transcrits qui peuvent être considérés comme faiblement 

exprimés sur la base de mesures d'abondance. Les contigs dont le support de lecture est inférieur 
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à un seuil (e.g. TPM < 1) peuvent être écartés de l'assemblage (Raghavan et al., 2022). En faisant 

varier les seuils de filtrage de nos isoformes, nous avons remarqué qu’en nous basant sur TPM < 1 

nous perdions une très grande quantité de transcrits (plus de 80% des transcrits de départ chez le 

mâle et la femelle) et des locus entiers ou les transcrits étaient trop faiblement exprimés. Il s’avère 

que l’option de filtrage highest_iso_only était équivalente au seuil de TPM < 0.1 dans nos données 

(après avoir réalisé des tests de seuils de TPM), en termes de nombre de transcrits restant dans nos 

transcriptomes mâle et femelle (environ 64% des transcrits de départ). N’ayant pas de consensus 

établi à ce jour, toutes ces approches peuvent être aussi efficaces les unes que les autres, et sont 

susceptibles de dépendre de l'ensemble des données (Raghavan et al., 2022). 

Pour évaluer qualitativement et quantitativement la réduction de la redondance des isoformes 

et l’impact sur la structure de nos assemblages, nous avons utilisé la mesure de complétude BUSCO 

(« Benchmarking Universal Single-Copy Orthologues ») (Simão et al., 2015) sur nos transcriptomes. 

Les résultats BUSCO ont montré que plus de 83% des 1013 gènes orthologues sont retrouvés 

complets en copie unique ou dupliqués dans les deux transcriptomes filtrés en ne gardant que 

l’isoforme la plus exprimée par locus (highest_iso_GFBF et highest_iso_GFBM) (Figure 36). Environ 

40% des gènes complets sont retrouvés en copie unique dans les transcriptomes originaux, contre 

environ 60% dans les transcriptomes filtrés (Figure 36). On constate donc que le filtrage de nos 

transcriptomes a permis l’augmentation de la proportion de gènes en copie unique. Il n’existe pas 

de score BUSCO absolu pour définir ce qui constitue un « bon » score BUSCO, mais ce score peut 

être comparé de façon relative à d’autres transcriptomes assemblés si la base de données des gènes 

orthologues est identique. En effet, Caputo et al. (2020) observent un score de 96% de gènes 

complets, mais à partir d’une base de données de métazoaires comprenant 978 gènes BUSCO 

(metazoa_odb9) (Simão et al., 2015), tandis que la base de données de référence utilisée dans notre 



Chapitre IV – Discussion et perspectives 

 

200 

 

étude est celle des arthropodes (arthopoda_odb10) avec 1013 gènes BUSCO (Kriventseva et al., 

2019). Tandis que dans l’étude de Lipaeva et al. (2021), la redondance des isoformes des 

transcriptomes de trois espèces d’amphipodes du lac Baïkal a été réduite. Les scores BUSCO ont 

été calculés sur la même version de base de données de gènes orthologues d’arthropodes que pour 

notre étude et les auteurs ont observé un effet positif du filtrage des isoformes sur la proportion de 

gènes complets présents dans les transcriptomes, avec une augmentation du nombre de gènes en 

copie unique (Lipaeva et al., 2021). Les scores BUSCO pour les gènes complets en copie unique ou 

dupliqués allaient de 72% à 82,9% (Lipaeva et al., 2021). 

 

Cependant, la part de gènes dupliqués restant dans la plupart des études pourrait venir de 

différents haplotypes, ou isoformes encore présentes et donc d’un résidu de redondance des 

assemblages que la méthode choisie n’aurait pas permis d’éliminer. Cela est cohérent avec la 

méthode de filtrage, qui a été choisie volontairement pour perdre le moins d’informations 

biologiques (i.e. locus) en restant le plus exhaustif possible pour maximiser les chances 

Figure 44 : Analyse de la complétude des transcriptomes originaux (raw) et filtrés 

(highest_iso) du mâle et de la femelle de G. fossarum via BUSCO des arthropodes.  
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d’identification des enzymes d’intérêt au cours de l’annotation. On peut aussi noter l’absence du 

sous-embranchement des crustacés dans la base de données de gènes orthologues, mais 

uniquement la présence de la classe des insectes et celle des arachnides. La complétude des 

transcriptomes est corrélée positivement à la proportion de gènes BUSCO complets, mais cette 

évaluation peut être biaisée par la sous-représentation d’espèces proches de l’espèce d’intérêt 

(Amil-Ruiz et al., 2021 ; Seppey et al., 2019).  

2. APPORTS BIOLOGIQUES DES APPROCHES SANS A PRIORI  
CHEZ GAMMARUS FOSSARUM  

Les études permettant d’acquérir des données omiques et de découvrir de nombreux gènes, 

protéines et métabolites ne cessent de croître chez les espèces non modèles, mais celles-ci ne sont 

pas exploitées dans leur globalité. Les approches actuelles d’annotation fonctionnelle sont basées 

sur la similarité des séquences ou des corrélations fonctionnelles à partir de la physiologie chez les 

espèces qui possèdent davantage de données physiologiques ou biologiques dans les bases de 

données (Duarte Gouveia et al., 2017; Gouveia et al., 2019b; Trapp et al., 2014b). Ainsi, il est 

nécessaire de développer des stratégies bioinformatiques pour exploiter sans a priori et l’ensemble 

ou la majeure partie des données omiques existantes chez les espèces d’intérêt environnemental 

pour lequel on manque de génomes de référence. Un des verrous principaux est l’attribution des 

fonctions pour les protéines identifiées (Trapp et al., 2014a). Il est donc essentiel de déverrouiller 

l’annotation des espèces non modèles grâce à des stratégies et outils qui permettent de révéler la 

fonction des gènes et protéines propres à l’espèce étudiée. L’objectif de cette partie du travail est 

de montrer d’une part que le domaine de la biologie des systèmes permet de répondre à ce besoin 

grâce à des approches sans a priori pour les données omiques et d’autre part, nous avons cherché à 

montrer qu’une approche multiomique permet de combiner des données de protéomique shotgun 

et de transcriptomique d’une espèce non modèle pour l’annotation des voies du métabolisme 
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lipidique. Dans un premier temps, des données de protéomique shotgun d’organes reproducteurs 

et d’embryons de gammares ont été utilisées pour réaliser deux analyses de réseaux de 

coexpression afin de mieux comprendre les acteurs moléculaires de la reproduction et ceux liés à la 

toxicité testiculaire des contaminants. Dans un second temps, des données transcriptomiques 

couplées à des données de protéomique shotgun ont été exploitées par l’outil CycADS pour décrire 

le réseau des voies métaboliques lipidiques chez Gammarus fossarum (Vellozo et al., 2011). A notre 

connaissance, c’est la première étude ayant utilisée cet outil avec les données transcriptomiques 

couplées à la protéomique shotgun chez une espèce non modèle. 

2.1 Les réseaux de coexpression pour l’annotation 

La traduction de l'information en une meilleure compréhension biologique par l'analyse 

conventionnelle de l'expression différentielle reste un défi majeur (Ruffalo et al., 2015; Trapp et al., 

2015). Dans le cadre des analyses d’expression différentielle, il est difficile d'identifier les protéines 

avec une faible abondance ou associées un faible fold change, qui jouent un rôle régulateur 

important dans les réponses biologiques contre les perturbations environnementales externes (Pei 

et al., 2014 ; Ruffalo et al., 2015). Pour pallier ces limites, les réseaux de coexpression peuvent 

fournir un aperçu des processus cellulaires sous-jacents grâce aux modules de gènes coexprimés 

(Eisen et al., 1998). Dans le chapitre II (voir page 115) nous avons utilisé pour la première fois chez 

G. fossarum une analyse de réseau de coexpression pour étudier l’organisation des protéines, d’une 

part dans les organes reproducteurs et les embryons, et d’autre part dans les testicules suite à une 

exposition à des contaminants. Nous avons montré que l’outil WGCNA (« Weighted Gene 

Coexpression Network Analysis ») était pertinent pour extraire les informations biologiques à partir 

de données de protéomique shotgun. En effet, il permet de regrouper les protéines dans des 

modules de coexpression, d’identifier les protéines centrales (dites hub) de ces modules et 
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d’identifier les relations entre les modules et les traits d’histoires de vie ou d’exposition aux 

contaminants. 

Dans l’article n°1 (voir page 118), qui se place dans le contexte de la reproduction, nous avons 

cherché à identifier des voies protéiques régulant la maturation des gonades et le développement 

embryonnaire chez le crustacé d'eau douce Gammarus fossarum. Cette méthodologie a permis 

d'identifier quatre modules de protéines coexprimés en corrélation avec les stades de 

développement embryonnaire, aux ovaires et aux testicules. Un premier module était corrélé aux 

stades intermédiaires du développement embryonnaire (S3 et S4), correspondant à 

l’organogenèse. Ce module était enrichi en protéines impliquées dans l’édition et l’épissage de 

l’ARN et la synthèse de protéines. Un deuxième module associé aux ovaires était enrichi en 

protéines de type vitellogénine et en protéines de la coagulation, montrant la diversité des 

protéines appartenant à la grande famille de transfert lipidique impliquée dans la maturation des 

ovocytes chez cet amphipode d'eau douce. L'analyse de coexpression réalisée dans cette étude a 

confirmé et étendu les résultats précédents qui montraient une grande diversité de protéines 

appartenant à la superfamille LLTP (i.e. « Large Lipid Transport Protein » pour protéines de 

transport des grands lipides), impliquée dans la formation du vitellus (Trapp et al., 2016b). Nous 

avons trouvé une forte coexpression de 22 contigs annotés comme des protéines de type Vtg (i.e., 

vitellogénine) ou de type protéine clottable dans les ovaires. Alors que des copies multiples des 

gènes Vtg ont été rapportées chez de nombreux arthropodes (Provost-Javier et al., 2010 ; Wurm et 

al., 2011), il est possible que certains des contigs représentent une reconstruction fragmentée de 

l'ARNm original, donnant une surestimation du nombre total de vitellogénines ou de protéines 

clottables chez G. fossarum. Nos corrélations de coexpression entre les différents contigs de type 

Vtg pourraient aider les efforts d'annotation et améliorer les assemblages de novo de 
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transcriptome, fournissant probablement une meilleure estimation du nombre de protéines LLTP 

chez cet amphipode. Enfin, nous avons identifié deux autres modules associés aux testicules, l’un 

enrichi en protéines de la glycolyse et le second en protéines de type actines-myosines. 

Par rapport aux études précédentes de l’équipe (Trapp et al., 2016b, 2014b), nous avons pu 

identifier des protéines clés impliquées dans des voies physiologiques telles que la maturation des 

ovocytes, la spermatogenèse et le développement embryonnaire sans faire appel à une fonction 

protéique a priori prédite par une recherche standard de similarité de séquence, mais en utilisant le 

clustering hiérarchique pour construire des modules à partir des données d'abondance des 

protéines obtenues par protéomique shotgun. 

Dans l’article n°2 (voir page 130) nous avons étudié les voies et les protéines clés liées à la 

toxicité testiculaire chez G. fossarum. Notre jeu de données provenait de l’étude de Trapp et al. 

(2015). Il consistait en des données de protéomique shotgun de gonades mâles de G. fossarum, 

exposés au cadmium (Cd), au pyriproxyfène (Pyr) et au méthoxyfénozide (Met) dans des conditions 

de laboratoire. L’analyse de réseau de coexpression a permis d’identifier dix modules de protéines 

coexprimées, dont quatre modules distincts étaient significativement corrélés à l'exposition aux 

contaminants. L'analyse d'enrichissement de l’annotation des protéines a identifié des modules 

impliqués dans l'organisation du cytosquelette et la réponse au stress oxydatif associée à 

l'exposition au Cd. Ce module était en particulier fortement enrichi en protéines appartenant à la 

famille des myosines, impliquées dans les processus d'organisation du squelette au cours de la 

morphogenèse du sperme mature chez les métazoaires (Li and Yang, 2016; Sun et al., 2011). Ce 

module présente une composition protéique similaire à un module protéique précédemment 

identifié dans les testicules de gammares dans l’article n°1 (voir page 118), montrant la cohérence 

de l'analyse des réseaux de coexpression dans l'identification de modules préservés avec une 
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signification biologique (Langfelder et al., 2011). Il est intéressant de noter que le Cd a déjà été 

montré comme induisant des anomalies structurelles des spermatozoïdes chez d'autres modèles 

d'arthropodes, tels que le lépidoptère Bombyx mori (Yuan et al., 2016) et le coléoptère Blaps 

polycresta (le carabinier) (Shonouda and Osman, 2018). De plus, le principal mécanisme 

responsable de la toxicité du Cd dans divers organes, dont les testicules, est l'induction du stress 

oxydatif (Bhardwaj et al., 2020). 

Le module associé à l'exposition au Pyr était associé à la réponse au stress du réticulum 

endoplasmique (RE). Ce module était enrichi en protéines liées au stress du réticulum 

endoplasmique, notamment en protéines de choc thermique et en calréticuline, toutes ayant une 

place centrale (i.e. protéines hub) dans le module. Les protéines centrales (dites hub) des modules 

sont des protéines ayant une plus forte connectivité avec les autres protéines à l’intérieur du 

module. On fait l’hypothèse qu’elles jouent un rôle clé dans les voies biologiques. Le stress du 

réticulum endoplasmique a été récemment identifié comme un nouveau mode d'action impliqué 

dans la toxicité testiculaire in vivo chez la souris (Li et al., 2020) et in vitro dans les cellules de 

rongeurs (Ham et al., 2020). Il est intéressant de noter que le Pyr modifie également l'homéostasie 

du Ca2+ in vitro et in vivo dans les testicules de Danio rerio (Staldoni de Oliveira et al., 2021). Les 

altérations du Ca2+ intracellulaire ont été associées à une augmentation de la peroxydation 

lipidique et à une diminution de la capacité antioxydante, entraînant une altération de la 

spermatogenèse (Staldoni de Oliveira et al., 2021). Notre analyse de réseau identifie la calréticuline 

de G. fossarum comme une protéine centrale (hub) dans le module associé à l'exposition au Pyr, 

suggérant que le Pyr peut induire un stress du réticulum endoplasmique et une réponse de choc 

thermique par une altération de l'homéostasie du Ca2+ intracellulaire. Notre analyse 

d'enrichissement du module protéique corrélé à l'exposition au Pyr a montré que les mêmes 
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protéines impliquées dans la réponse au stress du réticulum endoplasmique appartiennent 

également à l'annotation GO terme "mort cellulaire". En effet, il est connu que lorsque 

l'homéostasie du RE ne peut être restaurée, le dysfonctionnement cellulaire induit par le stress du 

RE peut conduire à la mort cellulaire (Sano and Reed, 2013). Notre analyse fournit la première 

preuve d'une implication potentielle de la réponse au choc thermique et du stress du RE dans la 

toxicité testiculaire d'un modèle d'invertébré largement utilisé en écotoxicologie, suggérant un 

nouveau mode d'action des régulateurs de croissance des insectes ciblant la voie de l'hormone 

juvénile des arthropodes. 

Le module corrélé à l'exposition au Met était caractérisé par une proportion importante de 

protéines spécifiques des amphipodes dont les fonctions ne sont pas encore caractérisées. Alors 

que le Met n'induit aucun effet sur le nombre de spermatozoïdes (Trapp et al., 2015), notre analyse 

de réseau a identifié un module enrichi en protéines présentant une homologie élevée avec les 

protéines non caractérisées chez Hyalella azteca. Trois de ces protéines ont également montré le 

plus haut niveau de connectivité intramodule, ce qui suggère qu'elles ont un rôle clé dans la 

structuration des interactions protéine-protéine dans ce module. Ces résultats soulignent la 

capacité d'une analyse de réseau de coexpression à identifier des protéines taxonomiquement 

restreintes ayant un intérêt physiologique potentiel dans des organismes modèles émergents. Ce 

constat montre également l’indépendance de l’analyse de réseau de coexpression face aux 

annotations moins présentes dans les bases de données pour les espèces non modèles notamment. 

Ces résultats montrent le potentiel de l'analyse de réseau sans a priori pour identifier et décrire 

des fonctions biologiques encore inconnues impliquées dans la reproduction ou la toxicité 

moléculaire chez une espèce sentinelle, qui sont susceptibles d'être spécifiques à un taxon, comme 

cela a été rapporté pour d'autres protéines à évolution rapide impliquées dans la reconnaissance 



Chapitre IV – Discussion et perspectives 

 

207 

 

des gamètes chez les invertébrés (Lobov et al., 2019; Vacquier and Swanson, 2011). L’analyse de 

réseau de coexpression permet de chercher des relations fonctionnelles entre protéines non 

annotées pour les associer avec d’autres protéines dont on connait les fonctions. On peut ensuite, 

en se basant sur l’hypothèse que ces protéines sont coexprimées, les associer à ces mêmes 

fonctions. En conclusion, nos résultats montrent que l'application de l'analyse de coexpression à 

l'écotoxicoprotéomique peut aider à identifier les MoA de contaminants chez des organismes non 

modèles et pertinents pour l'environnement, avec des connaissances génomiques limitées, 

fournissant de nouvelles hypothèses mécanistiques. De plus, les analyses de réseaux sont des 

approches relativement peu exploitées pour la compréhension de la physiologie moléculaire des 

organismes sentinelles en écotoxicologie. Ces outils permettront d'établir un lien entre les effets 

indésirables et les modules de gènes ou de protéines, ce qui éclairera le cadre de la voie des effets 

indésirables sur les mécanismes moléculaires sous-jacents de la toxicité. 

2.2 Reconstruction des voies du métabolisme lipidique 

Après avoir adapté nos données transcriptomiques en réduisant la redondance des isoformes, 

comme expliqué ci-dessus (voir la partie 1.2), nous avons pu reconstruire les voies métaboliques du 

mâle et de la femelle de Gammarus fossarum. Les deux bases de données utilisées contiennent 358 

et 366 voies métaboliques, et 2764 et 2850 réactions enzymatiques, chez le mâle et la femelle 

respectivement. Pour les deux genres, plus de 80% des voies contiennent plus de 75% de réactions 

annotées, et seulement 1% en contiennent moins de 25%. En comparant ces résultats à d’autres 

bases de données d’organismes modèles disponibles sur BioCyc (Caspi et al., 2008), telles que 

Drosophila melanogaster (Baa-Puyoulet et al., 2019 ; McQuilton et al., 2012), les résultats de 

complétude d’annotation qualitative sont similaires, validant l’adaptation de la méthode CycADS 

à nos données transcriptomiques. Ce résultat permet d’envisager de mettre à profit les données 

déjà disponibles pour d’autres espèces non modèles (Cogne et al., 2019c) et ouvre de nouvelles 
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perspectives pour identifier les voies moléculaires impliquées dans les organes d’organismes 

sentinelles. Comme décrit dans la partie précédente (voir partie 1.2), les données 

transcriptomiques, du fait de la complexité liée à l’assemblage, peuvent contenir des erreurs ou des 

artefacts. Il est donc recommandé d’intégrer ou du moins multiplier les sources de données 

omiques pour optimiser l’annotation (Ge et al., 2003 ; Reeves et al., 2009). C’est pourquoi l’apport 

des données protéomiques permet de confirmer l’existence des enzymes impliquées dans les 

différentes voies métaboliques chez le gammare. Globalement, les profils protéomiques sont 

composés de 5062 protéines chez le mâle, et 5663 chez la femelle. En couplant les profils 

protéomiques aux annotations des voies métaboliques avec CycADS, nous retrouvons 1189 

protéines validées par la protéomique chez le mâle, et 1320 chez la femelle.  

Pour montrer l’intérêt des approches multiomiques, nous nous sommes placés dans le cadre 

du métabolisme lipidique. En effet, le métabolisme lipidique peut être la cible d’un grand nombre 

de contaminants chez de nombreuses espèces (Barros et al., 2020 ; Jord et al., 2015 ; Jordão et al., 

2016 ; Neuparth et al., 2014). Chez les crustacés, les lipides jouent un rôle majeur dans de nombreux 

processus physiologiques. Pour extraire et identifier ces voies impliquées dans le métabolisme 

lipidique, nous nous sommes basés sur les catégories fonctionnelles Gene Ontology (GO). Nous 

avons observé 78 voies (dont 1108 enzymes uniques) impliquées dans le métabolisme lipidique chez 

le mâle et 76 voies (dont 802 enzymes uniques) chez la femelle. Chez le mâle et la femelle, on 

observe environ 80% des voies avec plus de 75% de réactions annotées. En comparaison avec deux 

espèces modèles comme D. melanogaster (Baa-Puyoulet et al., 2019 ; McQuilton et al., 2012) et 

Daphnia pulex (Baa-Puyoulet et al., 2015 ; Nordberg et al., 2014), nous retrouvons plus de voies 

annotées comme appartenant au métabolisme lipidique chez notre espèce G. fossarum. Ces 

comparaisons montrent la pertinence de notre stratégie pour la reconstruction des voies 
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métaboliques d’un organisme non modèle à partir du transcriptome, et ce même si de potentiels 

effets bases de données sont à prendre en compte. Les profils protéomiques ont permis de valider 

la présence de 155 protéines annotées comme impliquées dans les voies du métabolisme lipidique 

chez le mâle et 161 chez la femelle. 

Pour évaluer s’il existe des voies du métabolisme lipidique spécifique à certains organes, nous 

nous sommes intéressés aux profils d’expression des protéines du métabolisme lipidique dans les 

branchies, le caecum, le céphalon, l’intestin, les gonades et le reste du corps du gammare à partir 

de nos données protéomiques. Après un prétraitement des données pour supprimer les protéines 

trop faiblement abondantes, il restait 93 protéines pour le mâle et 98 pour la femelle. Nous avons 

validé par la protéomique, la présence de protéines du ML dans tous les organes du mâle et de la 

femelle (Figure 45). Pour les deux genres, 3 profils d’expression de protéines spécifiques des 

branchies, des caeca et des gonades (testicules et ovaires), ont été identifiés, montrant un 

organotropisme marqué des différentes enzymes dans ces organes (Figure 45).  
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Une analyse différentielle des spectral count a été menée pour identifier les voies et les 

enzymes du ML qui caractérisent cet organotropisme chez le mâle et la femelle de G. fossarum. 

Parmi les protéines abondantes dans les branchies, on retrouve des protéines annotées comme 

intervenant dans les voies de ꞵ-oxydation des acides gras (AGs), dans la synthèse des PUFAs ou 

encore dans la dégradation des plasmalogènes pour les mâles et les femelles. La ꞵ-oxydation des 

AGs permet de fournir de l’énergie à l’organe en brulant les AGs. Les plasmalogènes appartiennent 

à une catégorie de glycérophospholipides membranaires qui semblent jouer un rôle important dans 

la lutte contre les oxydants puisque les cellules qui en sont dépourvues par mutation génétique 

montrent une hypersensibilité vis-à-vis des oxydants (Aboshi et al., 2012; Nagan and Zoeller, 2001). 

On observe aussi dans les branchies du mâle, des protéines associées à la voie de la 

géranyldiphosphate par la voie du mévalonate. La voie du mévalonate est une voie qui permet la 

Figure 45  : Répartition des protéines vues en spectrométrie de masse selon  les organes et les 

échantillons. (A) GFBM (B) GFBF.  
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synthèse d’hormones juvéniles (Bellés et al., 2005). C’est une étape clé dans la synthèse du méthyl-

farnésoate qui joue un rôle important dans la reproduction des crustacés (Neuparth et al., 2014 ; 

Santos et al., 2016).  

Les protéines différentiellement exprimées dans les testicules et les ovaires sont 

principalement des protéines associées à des voies de ꞵ-oxydation des AGs et de synthèse des 

PUFAs. Les PUFAs sont des constituants majoritairement des membranes et sont retrouvés chez 

les mammifères comme le rat et notamment dans les testicules (Salem et al., 2015). On note aussi 

la présence de voies impliquées dans la synthèse de l’anandamide. L’anandamide (composé 

cannabinoïde endogène) est présent principalement dans le cerveau, le rein et les testicules, 

notamment chez les invertébrés, vertébrés et mammifères (Battista et al., 2012). Il a été montré 

que l’activité testiculaire pouvait être régulée par l’anandamide chez la grenouille Pelophylax 

esculentus par le système de la kisspeptine (Ciaramella et al., 2016). Une étude a confirmé la 

présence des récepteurs à cannabinoïde chez le crustacé Jasus edwardi et d’autres espèces 

invertébrées (McPartland et al., 2006).  

On retrouve aussi dans les gonades du mâle et de la femelle des protéines intervenant dans le 

métabolisme de la sphingosine. Les céramides (produits de la dégradation des sphingomyélines) 

sont métabolisées par la céramidase pour générer la sphingosine. La sphingosine est produite au 

cours des premiers stades de l’apoptose et permet sa régulation (Cuvillier, 2002 ; Pettus et al., 

2002). Cette enzyme pourrait être un facteur maternel impliqué dans le développement 

embryonnaire comme la prolifération, la morphogenèse ou l’apoptose (Sinha Hikim and Swerdloff, 

1999). Parmi les protéines en abondance différentielle dans les ovaires et les testicules, on retrouve 

des protéines impliquées dans la biosynthèse des plasmalogènes. Les plasmalogènes 

appartiennent à la famille des phospholipides et sont plus présents dans le céphalon, les nerfs, les 
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testicules et les branchies et peuvent jouer un rôle dans la perméabilité des membranes (Chapelle, 

1987; Nagan and Zoeller, 2001; Rapport and Alonzo, 1960).  

Ces travaux soulignent l’intérêt de l’intégration multiomiques pour permettre l’identification 

des voies métaboliques d’intérêt qu’on ne peut pas toujours obtenir avec l’annotation classique. 

Notre analyse sans a priori des profils d’enzymes lipidiques montre un organotropisme des 

différentes voies du métabolisme lipidique chez G. fossarum. Bien que ces résultats permettent de 

confirmer certaines hypothèses de la littérature, toutes les voies mises en avant ne sont pas 

strictement spécifiques aux organes cités. Nous avons pu retrouver la présence de certaines voies 

dans plusieurs organes, mais en abondance plus faible. L’organotropisme ainsi observé ne nous 

permet pas de conclure sur le fait que les différences d’abondance reflètent une réalité 

métabolique. Pour ceci, il serait intéressant de combiner des données métabolomiques et 

lipidomique pour valider ce type d’hypothèse. 

3. PERSPECTIVES : LES ETUDES MULTIOMIQUES CHEZ LES 
ESPECES NON MODELES 

Les études multiomiques commencent à voir le jour en écotoxicologie pour élucider les MoA 

des contaminants, mieux comprendre les mécanismes sous-jacents des contaminants et 

déterminer les liens entre les différentes molécules (Chen et al., 2018 ; Dumas et al., 2022 ; Ji et al., 

2016 ; Lv et al., 2022 ; Sun et al., 2019 ; Xiang et al., 2021). La principale motivation pour 

l'intégration de données provenant de différents niveaux (e.g. le transcriptome, le protéome, le 

métabolome) est d'améliorer la compréhension du système biologique et d'approfondir les 

connaissances mécanistiques qui ne sont que partiellement interprétables en mesurant un seul 

niveau du système biologique (e.g. la transcriptomique seule) (Canzler et al., 2020). Cependant, 

l’analyse intégrative de données omiques reste difficile, en raison d'un certain degré 

d'hétérogénéité entre ces données et de la complexité intrinsèque des données générées (Wu et 
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al., 2019). Le défi consiste donc à extraire les signaux biologiques contenus dans les différentes 

sources omiques, masqués par les grandes variations (i.e. hétérogénéité, complexité) existantes 

dans les données. Différentes stratégies de fusion peuvent être envisagées en fonction de la 

structure et de la nature des données associées (Steinmetz et al., 1999). Nous avons proposé de 

combiner deux jeux de données omiques différents (transcriptomique et protéomique) pour 

comprendre et décrire le métabolisme lipidique. Cette stratégie nous a permis d’identifier les voies 

du ML chez l’espèce sentinelle non modèle G. fossarum en adaptant un outil destiné à des données 

de génomique chez les espèces modèles. Nous avons validé et précisé de manière exhaustive les 

annotations et la reconstruction des voies métaboliques obtenues à partir de la transcriptomique 

seule. L’apport des données protéomique a permis de confirmer la présence de protéines 

attribuées au ML par une approche sans a priori. 

Du point de vue de l'analyse des données, les études multiomiques permettent une meilleure 

interprétation des résultats quand les échantillons sont appariés, c'est-à-dire sur des échantillons 

où toutes les couches omiques par réplicats sont générées à partir d'un seul individu (Canzler et al., 

2020). Dans le cas d’échantillons non appariés, il est nécessaire de calculer les corrélations à partir 

des statistiques de « groupe » (i.e. agrégats) comme l’expression moyenne ou les fold-change par 

groupe de traitement, et non sur les échantillons indivuels. Cette agrégation limite l’utilisation de 

certaines méthodes d’intégration comme la réduction de dimensionnalité utilisée dans l’étude de 

Dumas et al (2022). Pour tendre vers ce type d’analyse multiomique, les échantillons de tissus d’un 

même individu devraient être divisés pour obtenir les différentes couches omiques (i.e. 

coextraction), alors que classiquement les données omiques proviennent de différents réplicats 

provenant de différents individus ou tissus (Cavill et al., 2016). À ce jour, pour les organismes de 

petite taille, des méthodes de co-extraction voient le jour pour permettre l’acquisition de plusieurs 
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données omiques de différente nature à partir d’un seul organisme (Faugere, 2022). Toutefois, pour 

réaliser des analyses organe-centrées, il sera probablement nécessaire de procéder à des pools (i.e. 

mutualisation) d’organes de différents organismes issus des mêmes conditions d’exposition. 

Dans notre cas de figure, notre méthode s’approche d’une fusion de données de haut niveau 

(i.e. fusion après avoir traité les différents jeux données séparément, s’opposant au bas niveau en 

fusionnant à partir des données brutes) (Boccard and Rudaz, 2014; Smolinska et al., 2019). Ce type 

de fusion de données permet d’étudier individuellement chaque bloc de données (transcriptome et 

protéome) pour ensuite rassembler les résultats et offrir une image globale des données. Notre 

objectif était dans un premier temps descriptif et de comprendre le métabolisme lipidique chez G. 

fossarum. En raison de la complexité et du grand volume de données associées aux études 

multiomiques, il est nécessaire d'adapter l'analyse statistique à la question scientifique posée 

(Graw et al., 2021 ; Hasin et al., 2017). L'intégration et l'analyse statistique d'une étude multiomique 

dépendent de la sélection des plateformes omiques et des types de données qui leur sont associés 

(e.g. valeurs de comptage, pourcentages) (Figure 46). Cependant, un chercheur doit se poser 

plusieurs questions pour décider quel outil ou quelle méthode seront les plus appropriés (Graw et 

al., 2021), telles que : la collecte et la préparation des échantillons, la profondeur et/ou la qualité du 

séquençage, la compatibilité des données pour l’intégration multiomique, ou encore la quantité de 

signal qui peut potentiellement être perdue après normalisation et/ou filtrage (Misra et al., 2019). 

Comme indiqué ci-dessus, la question biologique est le moteur du type de méthode d'analyse choisi 

et des facteurs tels que l'échantillonnage, le type de plateforme et la qualité des données.  
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De même, le choix des plates-formes omiques dépend fortement de la question de recherche. 

On aurait pu dans notre étude se contenter de la reconstruction des voies métaboliques à partir des 

données transcriptomiques uniquement. L’outil CycADS ne nécessite pas l’apport de données de 

protéomique, toutefois, nous n’aurions pas pu observer les différences de profils enzymatiques qui 

nous permet d’aller vers une vision intégrative multi-organes du métabolisme lipidique chez 

Gammarus fossarum. En général, la transcriptomique est souvent le premier choix pour les 

enquêtes écotoxicologiques en raison de son faible coût, de ses pipelines de calcul bien établis et 

de la plus grande quantité de données qu'elle permet d'obtenir par rapport à la protéomique ou à 

la métabolomique (Liang et al., 2020). Toutefois, les coûts de la protéomique shotgun sont 

Figure 46 : Challenges pour l'intégration multiomique qui englobent (A) le design expérimental (B) les jeux 

de données omiques individuels (C) les problèmes d'intégration (D) les problèmes de données et (E) les 
connaissances biologiques (Misra et al., 2019). 
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aujourd’hui comparables à ceux de la transcriptomique et permettent d’allier et d’étendre 

l’accessibilité de ce type d’omique pour les études écotoxicologiques. 

En écotoxicologie, nous nous intéressons principalement aux réponses phénotypiques des 

contaminants environnementaux (Liang et al., 2020). Les protéines sont plus pertinentes que les 

transcrits, car elles sont les médiatrices directes du phénotype résultant (Liang et al., 2020), elles 

dirigent tous les niveaux du phénotype : les protéines structurelles dictent la forme physique, les 

enzymes catalysent les réactions biochimiques et les protéines agissent comme des acteurs de 

signalisation, des anticorps, des transporteurs, des pompes ioniques et des facteurs de 

transcription pour contrôler l'expression génétique (Liang et al., 2020). Ces effets traductionnels et 

post-traductionnels ne se reflètent pas au niveau du transcriptome. Une autre application clé de la 

protéomique en écotoxicologie consiste à prédire les effets écotoxicologiques des contaminants 

dans l'environnement. Associées à d'autres omiques (e.g. la transcriptomique et la 

métabolomique), les approches protéomiques non ciblées fournissent des informations 

moléculaires à grande échelle et peuvent mettre en évidence les biomarqueurs moléculaires de 

grande importance (Gouveia et al., 2019b). 

Enfin, nous pourrions mettre en regard des données de métabolique, comme la lipidomique 

non ciblée (i.e. shotgun) sur des organes de G. fossarum pour compléter la caractérisation du 

métabolisme lipidique en validant l’existence de métabolites intervenant dans les voies du ML et 

proposer d’éventuelles hypothèses de biomarqueurs. Les lipides sont en effet les produits finaux 

de voies que l’on a identifiées et ils peuvent être très sensibles aux changements environnementaux 

et fournissent une mesure la plus directe du phénotype. À ce jour, il existe par exemple des données 

de lipidomique shotgun associées à des données de spectrométrie par imagerie chez G. fossarum, 
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pour explorer la composition et la distribution spatiale des lipides pour différents stades de 

reproduction et de développement (Fu et al., 2021). 

3.1  Protéomique ciblée pour la modulation du métabolisme lipidique 

L’intégration multiomique nous a permis d’identifier les acteurs clés du métabolisme lipidique 

chez une espèce sentinelle. À partir de ces résultats et des protéines annotées comme appartenant 

aux voies du métabolisme lipidique, une méthode d’analyse par spectrométrie de masse ciblée 

pourrait être développée pour tester l’intérêt de ces enzymes comme cibles des contaminants. En 

effet, cette approche permettrait de mesurer l’impact de la perturbation de processus 

physiologiques liés au métabolisme énergétique ou à l’exposition aux contaminants chez G. 

fossarum, sur ces protéines d’intérêt (Faugere et al., 2020 ; Lepretre et al., 2020). Ainsi, une 

première étape consisterait à mettre au point la méthode analytique pour la détection des 

protéines du ML en protéomique ciblée. Ici, l’apport de la bioinformatique serait de possiblement 

réduire le temps de mise au point de la méthode in silico en faisant un « pré-screening » des 

peptides (provenant de la protéomique shotgun) permettant d’orienter les peptides potentiels. En 

effet, un des verrous existants est la difficulté à prédire les peptides les plus facilement identifiables 

et détectables (peptides rapporteurs) en spectrométrie de masse. 

À partir des séquences en acides aminés des protéines annotées du ML, on pourra retrouver 

dans les fichiers de protéomique shotgun les peptides associés et leur nombre de spectral count. 

Après validation de la liste finale de peptides à chercher en protéomique ciblée, les échantillons 

pourront être utilisés avec une méthode telle que la Scout-MRM (Faugere et al., 2020). Il sera 

possible avec les résultats de réaliser une analyse différentielle pour observer les variations dans 

l’expression des protéines liées au métabolisme lipidique et de pouvoir proposer des indicateurs de 

cette modulation. À partir des peptides rapporteurs ainsi identifiés, il serait possible de se focaliser 
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sur l’étude de la modulation de métabolisme lipidique, par exemple (i) en lien avec la physiologie 

et les mécanismes énergétiques, en modifiant le régime alimentaire de G. fossarum, (ii) ou pour 

l’identifier et caractériser des changements suite à une exposition aux contaminants. 

3.2  Obtenir un transcriptome de référence pour G. fossarum 

Pour les organismes pour lesquels un génome de référence n'est pas disponible, l'assemblage 

de novo du transcriptome permet d'avoir un aperçu des transcrits tissu-spécifique de l’espèce 

d’intérêt. Pour ce faire, nous avions à disposition deux transcriptomes distincts, un pour le mâle et 

un pour la femelle. Ces ressources ne nous ont pas permis de comparer directement les différences 

potentielles de compositions en protéines des deux genres. Pour pallier cette limite, nous 

proposons d’obtenir un transcriptome de « référence » pour l’espèce G. fossarum en fusionnant les 

deux transcriptomes de départ. Toutefois, si une approche idéale pour obtenir le transcriptome de 

référence n’est pas clairement définie dans la littérature, dans notre cas, il serait intéressant de 

combiner les transcriptomes des deux genres pour obtenir le transcriptome le plus représentatif en 

termes de diversité de répertoire génique et permettre la comparaison directe entre genres pour 

les analyses futures. La combinaison d'assemblages générés par des assembleurs de novo simples 

peut conduire à la construction d'un assemblage de transcriptome plus complet (Cerveau and 

Jackson, 2016; Huerlimann et al., 2018; Sadat-Hosseini et al., 2020). Pour cela, il existe deux types 

de stratégies, les méthodes préassemblage et les méthodes post-assemblage. Les méthodes 

préassemblage utilisent les lectures brutes des transcriptomes, puis les concatènent dans un seul 

fichier global de lectures et procèdent à l’assemblage de manière classique. De cette façon, même 

les transcrits les plus faiblement exprimés pourraient être capturés dans l’assemblage. Dans notre 

cas, il serait pertinent de commencer par une approche de fusion préassemblage à l’aide de 

l’assembleur Trinity. D’une part, Trinity est probablement l'algorithme le plus populaire pour 

l'analyse transcriptomique de novo, car il présente une bonne sensibilité avec un temps de calcul 
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raisonnable (Amil-Ruiz et al., 2021). Il récupère la plupart des transcrits exprimés sous forme de 

séquences complètes, mais il peut produire de grandes quantités de chimères trans-self (i.e. 

séquences assemblées dans des directions opposées) et de redondances (Yang and Smith, 2013). Il 

est donc nécessaire d’optimiser cette étape de nettoyage pour obtenir un transcriptome 

biologiquement pertinent et qui permette de réaliser les analyses en aval sans être parasité par des 

artefacts présents en trop grand nombre. D’autre part, nos deux transcriptomes originaux ont été 

assemblés à l’aide de Trinity, ce qui peut permettre de comparer les anciennes versions avec la 

version fusionnée plus facilement.  

En résumé, il serait intéressant et pertinent d’établir une feuille de route consensus ou une 

plateforme ressource avec les avantages et inconvénients d’une stratégie selon la problématique 

écotoxicologique d’intérêt. Des revues de la littérature et des benchmarks permettent déjà entre 

autres de tendre vers cela en présentant des vues d’ensemble des processus et outils pour 

l’assemblage et l’annotation de novo des données RNA-Seq (Anamika et al., 2016 ; Lowe et al., 

2017 ; Raghavan et al., 2022).  
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Dans cette thèse, nous avons montré que les analyses de réseaux moléculaires sont des 

approches prometteuses, mais encore peu exploitées pour la compréhension de la physiologie 

moléculaire des organismes sentinelles en écotoxicologie. Ces outils permettent d'établir un lien 

entre les effets indésirables et les modules de gènes ou de protéines, en informant sur les voies et 

les mécanismes moléculaires sous-jacents de la toxicité. Ils montrent également la force et 

l’originalité des méthodes de réseaux de coexpression pour générer des hypothèses de travail sur 

des protéines spécifiques que les comparaisons d'homologie standard ou l'analyse d'expression 

différentielle n'auraient pas réussi à identifier. Finalement, nos résultats montrent que l'application 

de l'analyse de coexpression en écotoxicoprotéomique peut aider à identifier les mécanismes 

d’actions (MoA) des contaminants dans des organismes modèles pertinents pour l'environnement 

avec des connaissances génomiques limitées, fournissant de nouvelles hypothèses mécanistiques, 

bien que d'autres recherches expérimentales soient nécessaires pour confirmer ces hypothèses. 

Notre approche de reconstruction des voies métaboliques par une intégration multiomique 

(i.e. transcriptomique et protéomique) nous a permis de faire la preuve de concept de l’adaptation 

d’un outil bioinformatique initialement destiné aux données d’organismes modèles, à nos données 

transcriptomiques dans un premier temps. Et dans un second temps, le couplage des données des 

profils protéomiques des différents organes de G. fossarum à nos données transcriptomiques, 

montre un organotropisme spécifique des différentes voies du métabolisme lipidique chez G. 

fossarum. 

Dans l’ensemble, ce travail de thèse constitue une base solide pour l’utilisation des données 

omiques d’organismes non modèles déjà existantes dans une stratégie d’exploration sans a priori 

ou d’intégration multiomique. Les résultats ont permis de mettre en évidence des protéines 

potentiellement impliquées dans les processus biologiques liés aux stades de développement et de 
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reproduction de G. fossarum, ainsi que dans la toxicité testiculaire. Ces résultats soulignent 

également l’intérêt de l’application d’approches omiques au niveau des organes des espèces 

sentinelles pour identifier et évaluer les possibles différences de MoA de contaminants en fonction 

de l’organe cible. Ces deux méthodologies seraient applicables à diverses espèces non modèles 

ayant à disposition des données transcriptomiques et protéomiques, sans de nouvelles acquisitions 

de données. 
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