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Qu'est-ce que le métabolisme ?

Le métabolisme est 

l'ensemble des réactions 

chimiques qui se produisent 

dans les organismes vivants 

afin de maintenir la vie.

Image : lybrate.com



glucose 6-phosphate

▪ Les réactions métaboliques sont catalysées par des protéines (enzymes).

Enzymes

glucose



Voies métaboliques

▪ Traditionnellement, les biochimistes considèrent qu'une série de réactions 
métaboliques consécutives forme une voie métaboliques.

Image : byjus.com



Réseaux métaboliques

▪ Les voies métabolique se 

chevauchent tellement -> 

mieux vaut considérer un 

réseau métabolique 

complet.

Image : Wikipedia



Image : Michal, G. (1993). Affiche des voies biochimiques. Boehringer Mannheim GmbH

Le réseau
métabolique
le plus 
complet

Réseaux métaboliques

• Escherichia coli

• ~ 2500 réactions

• Saccharomyces cerevisiae

• ~ 4100 réactions

• Cellule humaine

• ~ 15000 réactions



Pourquoi étudier les réseaux métaboliques ?

▪Biotechnologie

• Une compréhension approfondie des réseaux métaboliques des bactéries est nécessaire si l'on veut les 

modifier génétiquement pour qu'elles produisent un produit souhaité avec des rendements maximaux.

▪ Médecine

• Les aberrations du métabolisme humain sont à l'origine de maladies telles que le diabète et certains types 

de cancer.

• La connaissance des réseaux métaboliques des agents pathogènes et des parasites peut aider à sélectionner 

les cibles pharmacologiques (ou les combinaisons de cibles) qui seront les plus efficaces.

▪ Fondamentale à la vie

• Étant donné que les enzymes sont encodées dans le génome, le métabolisme est l'un des mécanismes par 

lesquels le génotype d'un organisme (ensemble spécifique de gènes) est relié à son phénotype

(comportement). De nombreux processus métaboliques sont communs à toutes les formes de vie.



À partir d'une souche microbienne
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environnementale

Concevoir des usines cellulaires



Comment créer une souche améliorée?

Concevoir des usines cellulaires
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Glucose ∆BIO

Quel gène doit être modifié ?

∆lac

∆ePGI

manipulation génétique
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∆ASN



Modéliser les réactions pour identifier les gènes à cibler
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Chaque réaction (bio)chimique doit être modélisée !
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PGI

𝒈𝟔𝒑 𝒇𝟔𝒑

Observations
expérimentales

Modéliser les réactions pour identifier les gènes à cibler

Chaque réaction (bio)chimique doit être modélisée !

Modèle

𝑣𝑃𝐺𝐼 = 𝑓 𝑉𝑚𝑎𝑥
𝑃𝐺𝐼 , 𝐾𝑀,𝑃𝐺𝐼

𝑔6𝑝
, 𝐾𝑀,𝑃𝐺𝐼

𝑔6𝑝
, 𝒈𝟔𝒑 , 𝒇𝟔𝒑

Concentrations 
des métabolitesVitesse de réaction

Paramètres
cinétiques



Détermination des paramètres cinétiques
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Paramètre 1

Échantillonnage de Monte Carlo

• Échantillonnage sans biais dans un espace bien contraint
• Nécessité d'une paramétrisation intelligente pour éviter des 

besoins de calcul élevés
• Favorable à l'apprentissage automatique (machine learning)



Exigences relatives aux paramètres cinétiques

Les paramètres cinétiques "valides" 

doivent être cohérents avec les 

multiples jeux de données 

expérimentales et les connaissances 

des experts
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paramètres

"valides"

Peut-on générer uniquement des paramètres valides ?
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Deux types de modèles de deep learning

Modèles discriminants
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Limite de décision

Formé sur

Classer

Chat

Crédit : Hao Dong



Deux types de modèles de deep learning

Modèles génératifs

Limite de décision

Formé sur

Générer une 
image d'un 

chien

I      a e           e   a e           e   a e           e   a e      O       a e      

Nouveau 
contenu !



Approches Generative Machine Learning

- Modèles linguistiques génératifs (transformateurs) tels que 

ChatGPT (GPT - generative pre-trained transformers)

- Réseaux antagoniste génératifs (GAN)

- Autoencodeurs variationnels (VAE)

- Modèles de diffusion

- ...



Réseaux antagonistes génératifs

Generative Adversarial Networks (GAN) : Ils se composent de deux réseaux : un générateur qui crée de nouveaux 

échantillons de données et un discriminateur qui fait la distinction entre les échantillons réels et les échantillons générés. 

Les deux réseaux sont formés ensemble dans le cadre d'un processus qui permet d'améliorer la qualité des données 

générées.

Nombreuses applications, notamment dans la création d'images :

• Créer de nouveaux visages

Crédit : Ian Goodfellow



• Traduction d'image à image 

Crédit : Hao Dong

Réseaux antagonistes génératifs



• Méta-apprentissage

Zakharov E, Shysheya A, Burkov E, et al. Proc IEEE ICCV

Les résultats sont conditionnés par les repères pris 
dans l'image cible, tandis que l'image source est un 

exemple tiré de l'ensemble d'apprentissage.

Réseaux antagonistes génératifs



• Deepfake

Crédit : Hao Dong

Réseaux antagonistes génératifs



Generative adversarial networks (GAN) en quelques mots

Générateur

Vecteur

 ’e   ée
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Goodfellow et al., arXiv:1406.2661, (2014)
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Discriminateur

Générateur
Classification

réel/faux

Goodfellow et al., arXiv:1406.2661, (2014)

Distingue les "vraies" 

données des "fausses" 
données

Generative adversarial networks (GAN) en quelques mots
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Discriminateur

Générateur

Generative adversarial networks (GAN) en quelques mots
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Goodfellow et al., arXiv:1406.2661, (2014)Ali & DiPaola, AAAI-21, (2021)



Discriminateur

Générateur

mise à jour du Discriminateur

mise à jour du Générateur

Goodfellow et al, arXiv:1406.2661, (2014)

Generative adversarial networks (GAN) en quelques mots
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Discriminateur

Générateur

mise à jour du Discriminateur

mise à jour du Générateur

Goodfellow et al, arXiv:1406.2661, (2014)

À l'équilibre, les échantillons du générateur ne peuvent être distingués des données réelles

Generative adversarial networks (GAN) en quelques mots
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Utiliser des réseaux neuronaux génératifs pour reconstruire des 

modèles avec des paramètres cinetiques valides

Reconstruction of Kinetic Models using Deep Learning

Choudhury et al., Nature Machine Intelligence, 4, 710–719, (2022)



REKINDLE utilise des GAN conditionnels
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Choudhury et al, Nat Mach Intell, 4, 710-719, (2022)
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cinétique

(ORACLE)

ORACLE :
Miskovic & Hatzimanikatis, Trends Biotechnol, 28, (2011)
Tokic et al, Biotechnol Biofuels, 13:33, (2020) Mirza & Osindero, Archiv.org, (2014)
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Un bon générateur reconstruit des modèles valides 
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Choudhury et al., Nature Machine Intelligence, 4, 710–719, (2022)



Étude de cas

Modèles cinétiques du 

métabolisme central du 

carbone + acides aminés

aromatiques de E.coli

89 bilans de masse (ODE)
122 réactions

506 paramètres à estimer

Choudhury et al, Nature Catalysis (2024)

métabolisme des acides aminés 
aromatiques



Simulations de bioréacteur pour notre souche bactérienne de départ

Choudhury et al, Nature Catalysis (2024)



1. Temps de entraînement

10 modèles: 2-3 minutes

1000 modèles: 10 minutes

72000 modèles:  45-60 minutes

2 . Temps de génération (1 million de modèles valides)

REKINDLE (avec GPU) : 15-20 s

REKINDLE (sans GPU) : 1 minute

en comparaison

ORACLE : 36-48 heures

Génération efficace de modèles valides

Choudhury et al., Nature Machine Intelligence, 4, 710–719, (2022)



Balderas-Hernández et al. Microb Cell Fact, (2009)

Améliorer la production de produits chimiques souhaités

Narayanan et al. Nature Communications, 15:723, (2024)  

la souche de départ



Balderas-Hernández et al. Microb Cell Fact, (2009)

Améliorer la production de produits chimiques souhaités

Narayanan et al. Nature Communications, 15:723, (2024)  

la souche de départ

la souche de depart + ∆DDPA



Améliorer la production de produits chimiques souhaités

Balderas-Hernández et al. Microb Cell Fact, (2009)

Narayanan et al. Nature Communications, 15:723, (2024)  

la souche de départ

la souche de depart + ∆DDPA + ∆TKT1

la souche de depart + ∆DDPA



Améliorer la production de produits chimiques souhaités

Narayanan et al. Nature Communications, 15:723, (2024)  

la souche de départ

la souche de depart + ∆DDPA + ∆PGK la souche de depart + ∆DDPA + ∆TKT1

la souche de depart + ∆DDPA



L'apprentissage automatique offre de nombreuses améliorations pour l'étude de la 

dynamique du métabolisme

• Conceptions et études à haut débit

• Reconstruction accélérée de modèles

• Apprentissage par transfert

• Facilité d'utilisation

• Augmentation des données et analyse statistique

• Interprétabilité

Conclusions
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