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Titre : Approches à base de graphes pour l’annotation de la fonction des protéines 

et la découverte des connaissances  

 

Résumé de la thèse :  

 

Les techniques de l'intelligence artificielle (IA) ont prouvé leur énorme potentiel pour 

révolutionner les découvertes dans le domaine de la biologie et de la santé. Les 

progrès des nouvelles technologies de séquençage à très haut débit (NGS), 

appliquées au séquençage des génomes, ont permis aux techniques d'intelligence 

artificielle (IA) de trouver de nombreux cas d'utilisation en génomique et en santé. Une 

quantité importante de séquences sont déjà disponibles dans les bases de données 

publiques. Par exemple, la base de données « UniProt KnowledgeBase » (UniProtKB) 

est la plus grande base de données publique pour le stockage des séquences 

protéiques. UniProtKB contient plus de 188 millions de séquences selon la version de 

septembre 2020. Ce grand volume de séquences protéiques ouvre d’une part 

plusieurs opportunités pour réaliser des analyses utiles pour répondre à des questions 

de recherche en biologie. D'autre part, cela pose des défis en raison du fait que cette 

énorme base de données est presque impossible à annoter manuellement.  

UniProtKB est divisé en deux parties: 1) UniProtKB/SwissProt et 2) 

UniProtKB/TrEMBL. Dans UniProtKB/SwissProt, les séquences protéiques sont 

annotées manuellement. Ce travail d’annotation manuelle nécessite un travail 

important pour les annotateurs humains. En fait, il faut beaucoup de temps pour lire 

des publications, trouver des informations sur une protéine particulière, identifier des 

propriétés et produire finalement une annotation. Ce processus est donc très coûteux. 

Ce sont les principales raisons de la croissance très lente d'UniProtKB/SwissProt au 

cours des années. Selon la version 2020 de UniProtKB/SwissProt, il existe environ 

560,000  séquences de protéines dont les annotations ont été produites et examinées 

manuellement. 
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Au contraire, dans UniProtKB/TrEMBL, les séquences protéiques reçoivent des 

annotations générées par des outils informatiques et qui ne sont pas revues 

manuellement. 

Quand UniProtKB reçoit une nouvelle séquence protéique, elle est ajoutée à 

UniProtKB/TrEMBL et la séquence est disponible en ligne pour une enquête plus 

approfondie. Ainsi, UniProtKB/TREMBL a connu une très forte croissance au fil des 

ans, notamment par le moyen de la traduction automatique des régions codantes des 

génomes au fur et à mesure de leur séquençage. Selon la version de septembre 2020, 

UniProtKB/TREMBL contient environ 188 millions de séquences protéiques sans 

annotation fonctionnelle validée manuellement. 

Pour enrichir et exploiter cette quantité importante de séquences protéiques, il est 

fortement souhaité de les annoter avec des propriétés fonctionnelles telles que les 

numéros de commission enzymatique (EC) ou les termes de l’ontologie Gene 

Ontology (GO) décrivant leurs fonctions. Ce travail est considérable et, pour réduire 

l'écart entre le volume des séquences protéiques non annotées et celui des 

séquences annotées, il est essentiel de développer des techniques d'annotation 

automatique de la fonction des protéines.  

 

À l'heure actuelle, deux systèmes complémentaires sont en action pour l'annotation 

automatique des séquences chez UniProtKB/TrEMBL: 1) UniRule [Gattiker et al., 

2003] est un système basé sur des règles conçues manuellement. Bien que les règles 

dans UniRule soient généralement très fiables, la conception des règles est un 

processus compliqué et qui présente une faible couverture. 2) SAAS (Statistical 

Automatic Annotation System) [Kretschmann et al., 2001] réduit le travail manuel 

nécessaire dans le système UniRule en générant automatiquement des règles à l'aide 

des annotations des séquences de UniProtKB/Swiss-Prot et de l'algorithme d'arbre de 

décision C4.5 [Quinlan, 1986 ]. 

Plus récemment, un certain nombre d'outils ont été introduits dans le cadre du défi 

CAFA1 (« Critical Assessment of Functional Annotation »). CAFA est un défi annuel 

qui a pour objectif de trouver les annotations pour un ensemble de séquences de 

protéines cibles à l'aide d'outils de calcul automatique. Les participants sont libres 

d'utiliser toutes les ressources jugées utiles pour résoudre le problème. Un rapport 

                                                
1 https://www.biofunctionprediction.org/cafa/ 

http://www.biofunctionprediction.org/


Bishnu Sarker – Thèse soutenue le 23 avril 2021 
Université de Lorraine - Résumé étendu en français 

3 
 

récent du consortium CAFA montre une forte croissance de l'intérêt pour les 

techniques modernes d'IA, en particulier les techniques d'apprentissage profond 

(« deep learning ») pour résoudre le problème de prédiction de la fonction des 

protéines. Dans la plupart des cas, les algorithmes utilisent les séquences de 

protéines comme principale donnée d’apprentissage. Cependant, grâce à certains 

outils bioinformatiques déjà bien établis, il est possible d'utiliser aussi des informations 

relatives aux motifs, voies métaboliques, interactions, etc. Bien que cela ajoute une 

étape supplémentaire dans le pipeline d’annotation, cela fournit des informations 

importantes pour prédire les associations protéine-fonction. 

InterPro est une base de données publique qui accumule des informations de 

domaine, de famille et de super-famille sur les protéines. Elle intègre des données 

provenant de différentes bases de données spécialisées dans le calcul des domaines 

et des motifs protéiques. Les architectures de domaine InterPro fournissent des 

informations importantes concernant les caractéristiques fonctionnelles des protéines. 

Dans cette thèse, nous explorons la composition en domaines des protéines en 

construisant un graphe de similarité de domaines et en effectuant une propagation 

d'étiquettes basée sur le voisinage pour prédire les annotations des protéines non 

annotées. Nous explorons également des méthodes basées sur l’apprentissage de 

représentation (« representation learning ») dans le but de travailler avec un grand 

réseau de protéines. En effet, l’apprentissage de représentation est devenu un 

domaine de recherche important dans la communauté de l'apprentissage 

automatique. L'objectif principal de l'apprentissage de représentation est de trouver 

une représentation vectorielle significative des entités du monde réel. Pour tirer parti 

des progrès récents de l'apprentissage de représentation dans le traitement du 

langage naturel, nous avons appliqué des techniques de plongement de mots (« word 

embedding ») pour plonger les domaines InterPro dans un espace vectoriel de faible 

dimension et en utilisant ces plongements, nous annotons les protéines avec des 

numéros EC. 

 

Outre les signatures InterPro, UniProtKB/SwissProt répertorie de nombreuses 

informations utiles relatives aux protéines. Par exemple, pour les protéines annotées 

manuellement, leurs entrées UniProtKB/SwissProt contiennent des informations sur 

les voies biologiques, la taxonomie, l'annotation GO, etc. Pour tirer le meilleur parti 

des données disponibles, une approche innovante consiste à construire un graphe de 
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connaissances (ou « Knowledge Graph ») qui représente les relations entre les entités 

biologiques ainsi que les types de ces relations. Le graphe de connaissances stocke 

les unités de connaissances sous la forme de triplets (s, p, o) où « s » est le nœud 

sujet connecté au nœud objet « o » via le prédicat (ou la relation) « p ». Dans une 

autre nomenclature, on parlerait de triplets (h, r, t) où la tête « h » (« head ») de la 

relation « r » est reliée à la queue « t » (« tail »). Par exemple, (protein, has_domain, 

ipr) signifie qu’une protéine « protein » est connectée à un domaine « ipr » de la 

classification de domaine InterPro via une relation appelée has_domain. Le graphe de 

connaissances fournit un moyen efficace d'explorer les connaissances et d’inférer de 

nouvelles relations qui ne sont pas facilement visibles dans le graphe. L'un des défis 

de la découverte de connaissances à partir du graphe de connaissances est de 

calculer les similitudes entre les entités. Le plongement dans un graphe de 

connaissances (ou « knowledge graph embedding ») offre un moyen efficace de 

calculer les similitudes. L'idée centrale du plongement dans le graphe de 

connaissances est d'intégrer ou d'apprendre la représentation vectorielle d'entités et 

de relations dans un espace latent. La similitude entre les entités peut alors être 

calculée comme une similarité vectorielle. Et la tâche d'annotation de la fonction 

protéique peut être réduite à une tâche d’inférence de liens dans un graphe de 

connaissances. 

Dans cette thèse, je propose plusieurs méthodes à base de graphe pour l'annotation 

automatique des fonctions protéiques. 

 

Contributions :  

● Je présente GrAPFI (« Graph-based Automatic Protein Function Inference ») 

pour l'annotation automatique des protéines avec des numéros EC à partir d'un 

graphe de protéines reliées entre elles selon leurs similarités de domaines 

protéiques. Sur ce graphe, GrAPFI met en œuvre un algorithme de propagation 

d’étiquettes. Ainsi GrAPFI est un nouvel outil d'annotation de fonctions 

protéiques, qui effectue une inférence automatique sur un réseau de protéines 

reliées entre elles. J’ai validé les performances de GrAPFI en utilisant six 

protéomes de référence dans UniProtKB/SwissProt. J’ai comparé les résultats 

de GrAPFI avec ceux d'ECPred, DEEPre et SVMProt, qui sont des outils de 

référence pour la prédiction des annotations EC à partir d’un ensemble de 
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données de référence. J’ai constaté que GrAPFI atteint une meilleure précision 

et une couverture comparable ou meilleure par rapport à ces approches. 

Communications et publications relatives à cette contribution: 

1. Sarker, B., Ritchie, D. W., Aridhi, S. (2018, December). Exploiting complex protein 

domain networks for protein function annotation. In Proceedings of the Seventh 

International Conference on Complex Networks and their Applications (COMPLEX 

NETWORKS 2018) (pp. 598-610), Springer Nature Switzerland. 

2. Sarker, B., Ritchie, D. W., Aridhi, S. (2020). GrAPFI : predicting enzymatic 

function of proteins from domain similarity graphs. BMC Bioinformatics, 21, 1-15. 

 

● J’étends ensuite GrAPFI à l’annotation des protéines avec les termes de 

l’ontologie Gene Ontology (GO). Je propose une technique efficace d'élagage 

des annotations prédites par GrAPFI en éliminant les termes GO trop éloignés 

sémantiquement de l’ensemble des termes prédits. Ceci est permis par la mise 

en œuvre d’une mesure de similarité sémantique entre les termes GO, calculée 

sur l’ontologie GO. De plus je rajoute une étape de post-traitement hiérarchique 

en intégrant tous les ancêtres (dans l’ontologie GO) des termes GO prédits par 

GrAPFI. J’observe alors que l’élagage et le post-traitement hiérarchique 

proposés améliorent non seulement les performances de l’outil GrAPFI, mais 

aussi celles d’autres outils de prédiction des annotations GO. 

Communications et publications relatives à cette contribution: 

3. Sarker, B., Khare, N., Devignes, M. D., Aridhi, S. (2020, May). Graph Based 

Automatic Protein Function Annotation Improved by Semantic Similarity. In 

IWBBIO 2020, Proceedings of the 8th International Work-Conference on IWBBIO 

2020, held in Granada, Spain, May 6-8, 2020 (pp. 261-272). Series Lecture Notes 

in Bioinformatics, Sorin Istrail, Pavel Pevzner and Michael Waterman, eds., 

Springer Nature Switzerland. 

 

● Je présente également une technique d'annotation avec des numéros EC en 

utilisant une technique de plongement de mots, basée sur un réseau neuronal 

qui exploite les informations de domaine et de famille des protéines. Dans cette 

approche, je formule la tâche d'annotation comme une tâche de classification 

de texte et j’utilise fastText, une bibliothèque d'apprentissage du plongement 
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de mots (ou « word embedding ») et de la classification de textes, développée 

par le laboratoire de recherche en IA de Facebook. Je construis un corpus de 

protéines en utilisant leurs architectures de domaines de telle sorte que le 

système apprenne une représentation vectorielle dimensionnelle fixe pour les 

protéines. J’observe que les plongements dans lesquels j’utilise le domaine 

comme mot fonctionnent bien mieux que les plongements utilisant des trimères 

d’acides aminés consécutifs comme mot. 

Communications et publications relatives à cette contribution: 

4. Sarker, B., Ritchie, D. W.,Aridhi, S. (2019, September). Functional Annotation of 

Proteins using Domain Embedding based Sequence Classification. In International 

Conference on Knowledge Discovery and Information Retrieval, Vienna, Austria. 

 

● Enfin, j’introduis Prot-A-GAN: une technique générative de plongement dans 

un graphe de connaissances, qui utilise un entraînement antagoniste de type 

GAN (« Generative Adversarial Network »), dans le but d’annoter des protéines 

dans le contexte d’un graphe de connaissances [WangH, 2019]. Suivant les 

terminologies de GAN: 1) le discriminateur est entraîné avec un 

échantillonnage négatif, de manière adaptative au domaine, et 2) le générateur 

est entraîné comme un algorithme de marche aléatoire sur un graphe de 

connaissances, qui identifie des chemins entre les annotations protéiques et 

les termes de l’ontologie GO. Dans cette configuration, le problème de 

l'annotation automatique des protéines est formulé comme une tâche 

d’inférence de liens où les liens entre les protéines et les annotations sont 

déduits en fonction du type de relations qu'elles pourraient avoir. Les résultats 

préliminaires de Prot-A-GAN sont satisfaisants. 

 

L’annotation fonctionnelle automatique des protéines reste un domaine de recherche 

d’actualité. Pouvoir associer à une séquence protéique le terme adéquat qui décrit sa 

fonction, terme GO ou numéro EC, est un problème de longue date en biologie. Des 

décades de recherche ont conduit à accumuler un grand nombre d’approches qui 

explorent différentes facettes des protéines. Certaines méthodes fonctionnent sur les 

séquences des protéines, d’autres sur leur structure ou leurs propriétés physico-

chimiques. En réalisant l’importance des domaines qui sont des éléments de 
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séquence et de structure conservées, ré-utilisés d’une protéine à l’autre selon leur 

famille, j’ai proposé dans cette thèse des approches d’annotation automatique à base 

de graphes et qui exploitent la composition en domaines des protéines. J’ai démontré 

le caractère prometteur de toutes ces approches par des expérimentations sur des 

jeux de données réels. Les mesures de précision, rappel et F-score obtenues pour 

GrAPFI et la méthode de plongement des domaines sont remarquablement élevées 

pour les annotations EC. Il reste cependant de la place pour des améliorations et une 

exploration plus approfondie de ces méthodes permettant d’augmenter encore les 

performances, notamment pour les annotations GO.  La méthode Prot-A-GAN ouvre 

une nouvelle piste qui utilise les réseaux adverses génératifs (GAN) pour l’annotation 

GO des protéines et, de façon plus générale, pour la découverte de nouvelles relations 

dans les graphes de connaissances biologiques.  
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