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A. INTRODUCTION 

A.1. Contexte historique et agro-socio-économique de la poule pondeuse 

A.1.1. Domestication et répartition mondiale de la poule domestique 

Le genre Gallus, auquel appartient la poule domestique, est divisé en quatre espèces toutes originaires 

de l’Asie du Sud et du Sud-Est (Figure A-1). Gallus gallus, la poule dorée (« Red Junglefowl »), occupe 

une large zone s’étendant de l’Indonésie au centre de la Chine , et du nord-est de l’Inde aux îles des 

Philippines. Gallus varius, la poule de Java (« Green Junglefowl »), est sympatrique de Gallus gallus 

mais se limite à une région plus restreinte centrée sur l’île de Java. Gallus sonnerati, la poule de 

Sonnerat (« Grey Junglefowl »), est principalement présente en Inde; tandis que Gallus lafayetti, la 

poule de Lafayette (« Ceylan Junglefowl »), est endémique du Sri Lanka (Lawal and Hanotte 2021).  

 
Figure A-1: Répartition des populations sauvages du genre Gallus. 
Cartographie adaptée de Donkey shot 2016. 
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L’histoire de la domestication de la poule remonte au Néolithique, il y a environ 8 000 ans. La poule 

domestique, désignée scientifiquement sous le nom de Gallus gallus domesticus, descend 

principalement de la poule dorée, et dans une moindre mesure de la poule de Sonnerat (Tixier-

Boichard, Bed’hom, and Rognon 2011; Mariadassou et al. 2021). La localisation exacte du début de 

cette domestication reste incertaine et il se pourrait qu’elle ait eu lieu à différents endroits de la zone 

de répartition de la poule dorée, même si de plus en plus d'études suggèrent une zone entre la 

Thaïlande, le Myanmar et la Chine. La domestication a conduit à la diffusion des poules domestiques 

à travers le monde en suivant les migrations humaines et les routes commerciales vers l’ouest et 

l’Europe avant d’atteindre le continent américain. Dans un premier temps, cette domestication n’a pas 

eu un but alimentaire, mais plutôt culturel. Désormais répartie globalement là où les humains vivent 

(M. Gilbert et al. 2018; 2022) (Figure A-2), l’espèce Gallus gallus s’illustre par sa capacité d’adaptation 

à des environnements très variés. Des régions sèches ou humides, avec des températures chaudes ou 

froides, que ce soit en altitude ou dans les plaines, on retrouve partout dans le monde des élevages de 

poules.  

 
Figure A-2: Répartition du nombre poules d’élevage en 2015 à travers le monde.  
Les zones en gris foncé sont ignorées par l’étude et les zones en vert foncé correspondent aux zones 
protégées par l’Union Internationale pour la Conservation de la Nature (IUCN). Figure extraite de M. 
Gilbert et al. 2022. 

 

A.1.2. Pratiques d’élevage et importance des œufs en nutrition humaine 

Les poules sont élevées dans trois grands types de systèmes caractérisés par leur taille, 

l’investissement nécessaire, et in fine leur production. Le système extensif et de petite taille, dans la 

continuité des débuts de la domestication, utilise essentiellement des animaux de souches locales, qui 

sont élevés en liberté et se nourrissent en autonomie, avec les déchets alimentaires ou à partir de 

cultures locales. Ces élevages sont appelés ruraux, familiaux ou de village. À l’opposé, les élevages 
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intensifs de grande taille nécessitent de forts investissements et permettent de contrôler 

l’environnement d’élevage. Ils utilisent des souches et une alimentation commerciale, améliorant ainsi 

la production. Entre ces deux extrêmes se trouvent les élevages semi-intensifs et semi-commerciaux, 

de tailles moyennes, qui mixent les pratiques d’élevage des deux systèmes précédents. Bien que la 

majorité de la production de poules et d’œufs provienne d’élevages commerciaux intensifs des pays 

développés, les élevages ruraux sont encore d’une grande importance dans les régions du monde en 

voie de développement, à faibles revenus et où la sécurité alimentaire peut faire défaut. Ainsi, au 

début des années 2000, Pym et al. (Pym, Bleich, and Hoffmann 2006) ont montré qu’en moyenne 80% 

des poules des pays africains et asiatiques à faible développement économique étaient des poules 

indigènes majoritairement élevées dans des systèmes traditionnels ruraux ou péri-urbains de petites 

échelles. Bien que ces animaux présentent des performances faibles, ils contribuaient de 20 à 30% des 

apports protéiques dans l’alimentation humaine de ces régions du monde (Wong et al. 2017). Depuis 

les pratiques d’élevage ont évoluées, mais ces élevages ruraux représentent toujours une ressource 

financière supplémentaire permettant de limiter la pauvreté (Birhanu et al. 2023), notamment pour 

les femmes qui ont généralement en charge ces élevages et qui rencontrent souvent, dans ces régions, 

de plus grandes difficultés à accéder aux différentes ressources (terres, travail, éducation) (Wong et 

al. 2017). 

Que ce soit via des élevages à grande échelle commerciale, ou de village, les poules jouent un rôle 

majeur dans l’alimentation humaine. Les besoins nutritionnels humains se divisent en différents 

composants plus ou moins essentiels (c’est-à-dire synthétisable ou non par l’homme lui-même), en 

plus ou moins grande quantité (macro- ou micro-nutriments). Les nutriments essentiels incluent des 

acides aminés, des acides gras, des vitamines, des minéraux ou encore la choline. En comparaison aux 

aliments d’origine végétale, les aliments d'origine animale contiennent une majorité de ces nutriments 

et présentent l’avantage, d’être plus digestes et biodisponibles pour l’homme, i.e. non résistants et 

mieux absorbables (Chungchunlam and Moughan 2023; Day, Cakebread, and Loveday 2022; 

Gaudichon and Calvez 2021). En particulier, la digestibilité des protéines animales est estimée à 93% 

contre 80 % des protéines végétales (Gaudichon and Calvez 2021). De plus, la biodisponibilité des 

vitamines d'origine animale est souvent supérieure ou équivalente à celle des vitamines d'origine 

végétale (Chungchunlam and Moughan 2023). A contrario, les plantes contiennent moins d’acide gras 

saturés qui ont des effets négatifs sur la santé, et sont globalement plus riches en fibres, en vitamine 

C, en antioxydants et en certains minéraux que les aliments d’origine animale (Slavin and Lloyd 2012; 

Kromhout et al. 2016). 

Parmi les aliments d’origine animale, les œufs ont un intérêt particulier en nutrition humaine. Un œuf 

est, en fait, un ovule (la plus grosse cellule du règne animal) qui, lorsqu’il est fécondé, doit pourvoir 
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aux besoins nutritionnels d’un embryon en développement sans apport extérieur, et assurer sa 

défense pendant quatre semaines. Il est composé, outre la coquille qui isole l’embryon de 

l’environnement extérieur, d’un compartiment jaune nourricier et d’un compartiment blanc défensif 

grâce à ses protéines antimicrobiennes (Nys and Guyot 2011). La composition combinée du jaune et 

du blanc de l’œuf répond à la majorité des besoins nutritionnels humains. En effet, on y trouve des 

protéines considérées de haute qualité, des minéraux, l’ensemble des vitamines essentielles à 

l’exception de la vitamine C, et des lipides (Iannotti et al. 2014). Le jaune est le compartiment qui 

contribue le plus à ces apports nutritifs, le blanc étant principalement composés de protéines. En 

particulier, la vitamine A est en concentration élevée dans le jaune d’œuf en comparaison aux autres 

aliments d’origine animale (FAO 2023a). La quantité des vitamines B2 et B12 contenue dans un seul 

œuf (~60g) couvre plus de la moitié et jusqu’à la totalité des apports journaliers recommandés pour 

l’être humain. L’œuf contribue également à l’apport de lipides essentiels, tout en limitant l’apport 

d’acides gras saturés contrairement aux autres sources d’aliments carnés (FAO 2023a; Nys and Guyot 

2011; Réhault-Godbert, Guyot, and Nys 2019). Les œufs contiennent également des composants 

antinutritionnels qui peuvent interférer avec la digestion et l’absorption des nutriments, mais ils sont 

partiellement dégradés lors de la cuisson. Parmi ces composants, on trouve des protéases qui 

réduisent l’activité enzymatique, ou des protéines qui se lient aux vitamines ou aux minéraux et 

réduisent leur biodisponibilité. Pendant longtemps, les recommandations nutritionnelles étaient de 

limiter la consommation des œufs en raison de leur teneur élevée en cholestérol et donc leur 

potentielle association avec les maladies cardiovasculaires. Désormais, il est admis que celui des œufs 

n’influence pas le cholestérol sanguin, et l'œuf est désormais considéré comme un aliment aux 

nombreux bénéfices nutritionnels (Réhault-Godbert, Guyot, and Nys 2019). 

Cette richesse nutritionnelle, associée à un coût abordable et à l'absence de contraintes cultuelles ou 

culturelles autour de sa consommation, fait de l'œuf une ressource alimentaire populaire et impliquant 

ainsi une production croissante. 

 

A.1.3. Importance et évolution de la production d’œufs vis-à-vis des autres productions 

animales 

La poule n’est pas la seule espèce d’oiseaux élevés pour la viande ou les œufs (FAO 2023b). Les cailles, 

canards, oies, dindes … sont également produits significativement par les industries avicoles (pour leur 

chair et/ou leurs œufs), mais les poules dominent le secteur, représentant en 2022 plus de 93% de ces 

oiseaux d’élevage. En comparaison avec d'autres types de productions animales (viande et œufs), les 

œufs de poule constituent la troisième source d’aliments d’origine animale produite avec près de 87 
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millions de tonnes d’œufs en 2022 (Figure A-3). Ils se situent derrière la viande de poulet (123,6 

millions de tonnes) et la viande de porc (122,6 millions de tonnes), mais devant la viande de bœuf (69 

millions de tonnes). La production mondiale d’œufs est en constante augmentation. Elle a notamment 

été multipliée par 2,5 depuis 1988, année à partir de laquelle l’Asie est devenue incontestablement le 

leader mondial de la production d’œufs, devant l’Europe. En effet, entre 1988 et 2022 l’Asie a 

quadruplé sa production. 

 
Figure A-3: Représentation de la production mondiale de viande et d’œufs. 
A) en million de tonnes produits par type de produit, B) répartition de la production d’œufs de poules 
selon les régions du monde (FAO 2023b). 

 

L’augmentation observée de la production avicole répond à une tendance générale de demande 

croissante pour ces produits. Cette demande est stimulée par la croissance démographique mondiale 

ainsi que par l’élévation générale du niveau de vie, qui influence directement la quantité de nourriture 

consommée (van Dijk et al. 2021). Compte tenu de ces facteurs, ainsi que de la baisse de la population 

souffrant de malnutrition, une augmentation de 30 à 62% de la demande en nourriture est attendue 

d’ici 2050. Cette prévision se manifeste clairement dans les statistiques concernant les produits 

d'origine animale avec, depuis 2010, une augmentation de 5% de la quantité de viande consommée 

par habitant dans le monde, et de 18% en ce qui concerne les œufs de poule (H. Ritchie, Rosado, and 

Roser 2024). 

Ainsi l’élevage de poules et notamment des poules pondeuses, est porté par des intérêts économiques 

importants et croissants. Il joue également un rôle important dans la sécurité alimentaire mondiale en 
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améliorant les apports nutritifs nécessaires aux populations défavorisées et en leur fournissant un 

revenu complémentaire. 

 

A.2. Facteurs d’évolution de la production d’œufs 

Pour atteindre les niveaux actuels de production, d’importants développements ont été réalisés que 

ce soient à l’échelle des systèmes de production et des pratiques d’élevage, qu'au niveau de la 

composition des régimes alimentaires des animaux ou encore au niveau de la sélection de lignées 

animales plus performantes. Même si on considère que la plus grande partie des améliorations des 

performances sont dues au progrès génétique (Havenstein, Ferket, and Qureshi 2003), ces avancées 

sont intrinsèquement liées aux recherches menées en nutrition et en gestion des systèmes d’élevage. 

En effet, les développements en nutrition animale doivent s’adapter aux nouveaux besoins 

nutritionnels des animaux qui évoluent en fonction de l'âge, des lignées et des conditions d’élevage 

(Leclercq, Henry, and Lebas 1996). Inversement, la sélection génétique a permis la production de 

lignées animales capables de s’adapter à différents régimes alimentaires (Ito 2023). 

 

A.2.1. La sélection génétique : focus sur l’efficience alimentaire 

« L'efficience alimentaire consiste à évaluer la quantité d'aliments nécessaire pour obtenir une unité 

de produit animal (viande, œuf ou lait)» (Cantalapiedra-Hijar et al. 2020). Elle représente un caractère 

phénotypique d’intérêt majeur dans les schémas de sélection et ce chez toutes les espèces d’animaux 

d’élevage. La sélection intensive des animaux de rente a d’abord été motivée par des intérêts 

économiques en cherchant à augmenter la production en quantité et en qualité, ainsi qu’en cherchant 

à diminuer les coûts. Chez la poule, l’alimentation représente jusqu’à 70% des coûts de production 

(Neeteson-van Nieuwenhoven, Knap, and Avendaño 2013). Sélectionner des animaux pour qu’ils 

atteignent un fort niveau de performance (quantité et qualité de viande ou d’œufs, rapidité de 

croissance, …) en limitant les intrants, i.e. principalement la nourriture, résulte nécessairement d’une 

augmentation de revenus pour l’éleveur. Désormais, les enjeux environnementaux font partis des 

éléments pris en compte dans les schémas de sélection. L’efficience alimentaire permet de répondre 

à ces différents objectifs en se focalisant sur l'optimisation de l'utilisation des ressources. 

Conceptuellement, la mesure de l’efficience alimentaire évalue la quantité d’aliment ingérée (« Feed 

Intake », FI) vis-à-vis de la quantité de produit (viande, lait ou œufs) obtenue. Une première mesure 

de l’efficience, l’indice de consommation (« Feed Conversion Ratio », FCR), correspond directement à 
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cette mesure en calculant le rapport entre ces deux quantités (Figure A-4-A). Chez la poule pondeuse, 

la quantité de produit est représentée par la masse d’œufs produits : 

𝐹𝐶𝑅 = 𝑄𝑢𝑎𝑛𝑡𝑖𝑡é 𝑖𝑛𝑔é𝑟é𝑒 𝑑′𝑎𝑙𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡𝑠(𝑘𝑔)𝑀𝑎𝑠𝑠𝑒 𝑑′𝑜𝑒𝑢𝑓𝑠 𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑖𝑡𝑠 (𝑘𝑔)   
 

Plus ce rapport est petit, plus la nourriture utilisée pour nourrir les animaux est valorisée par la 

production d’œufs. Par sa simplicité de calcul, c’est l’indice qui est majoritairement utilisé par les 

entreprises de sélection. Cependant, il ne différencie pas les besoins nutritionnels physiologiques de 

l’animal de ceux nécessaires à la production.  

 
Figure A-4 : Représentation schématique des mesures d'efficience alimentaire. 
A) L’indice de consommation, FCR, compare la quantité ingérée d’aliments à la quantité 
produite d’œufs; B) L’indice de consommation résiduelle, RFI, compare la quantité ingérée d’aliments 
à une quantité prédite qui tient compte du poids de la poule, du gain de poids et de la quantité d’œufs 
produite. 

 

A contrario, l’indice de consommation résiduelle (« Residual Feed Intake », RFI) reflète la capacité 

innée de l'animal à utiliser efficacement les aliments, indépendamment du niveau de production. La 

RFI a été introduite par T.C. Byerly en 1941 chez la poule, comme la fraction de l’alimentation (quantité 

résiduelle) qui n’est ni utilisée pour les besoins d’entretien de l’animal, ni nécessaire à la production 

(Byerly 1941). Elle a ensuite été appliquée chez la vache en 1963 (Koch et al. 1963). Dans les années 



  

 

12 
 

70 A. Bordas et P. Mérat ont étudié comment la RFI pouvait être utilisée comme un critère de sélection 

pour améliorer l'efficience alimentaire des poules pondeuses et ont mis en place une sélection 

divergente pour ce caractère à partir de 1976 (Bordas and Mérat 1974; Bordas, Tixier‐Boichard, and 

Merat 1992).  

Le principe de cette mesure de l’efficience alimentaire est de comparer, sur une période donnée, la FI 

réelle à une quantité ingérée estimée (« Predicted Feed Intake », PFI) (Figure A-4-B). La PFI est calculée 

via un modèle de régression linéaire multiple qui prend en compte des mesures phénotypiques 

d’entretien (l'énergie nécessaire pour maintenir les fonctions physiologiques de base) et de 

production. Chez la poule pondeuse, le poids de l’animal et le gain de poids représentent les besoins 

d’entretien, et la masse d’œufs représente les besoins nécessaires à la production : 𝑃𝐹𝐼 = 𝑎 ∗ 𝑃𝑜𝑖𝑑𝑠 𝑑𝑒 𝑙′𝑎𝑛𝑖𝑚𝑎𝑙0.5 + 𝑏 ∗ 𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑑𝑒 𝑝𝑜𝑖𝑑𝑠 + 𝑐 ∗ 𝑀𝑎𝑠𝑠𝑒 𝑑′𝑜𝑒𝑢𝑓𝑠 𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑖𝑡𝑠 + 𝑑 𝑅𝐹𝐼 = 𝐹𝐼 − 𝑃𝐹𝐼 

 

Ainsi, si la RFI est négative, l’animal aura consommé moins que prévu pour son maintien et son niveau 

de production ; il sera donc efficient. Au contraire, si la RFI est positive, alors l’animal aura consommé 

plus qu’estimé et sera donc non efficient. 

Cet indice de l’efficience a ensuite largement été utilisé en recherche chez différentes espèces 

d’élevage, et, bien que les modèles soient différents selon les espèces (notamment sur le paramètre 

relatif à la production), de multiples études ont montré une héritabilité modérée du caractère illustrant 

sa possible utilisation en sélection génétique. L’étude de la RFI dans différentes lignées sélectionnées 

ou non, a montré des corrélations phénotypiques positives ou négatives avec de nombreux autres 

caractères de production et physiologiques. Elle est en particulier, systématiquement corrélée à la 

prise alimentaire et au FCR (Tixier-Boichard et al. 2002). Chez la poule, elle a été observée comme 

fortement négativement corrélée avec la teneur en gras (les poules efficientes stockant plus de gras 

(El-Kazzi et al. 1995a)), et au contraire chez le porc, elle n’était pas corrélée avec l’épaisseur du gras 

dorsal (H. Gilbert et al. 2006). Cependant, les conditions de sélection ne sont pas les mêmes, car chez 

la poule, la sélection est faite à l’âge adulte, alors que chez le porc, elle est effectuée sur des animaux 

en croissance. L’interprétation de l’efficience alimentaire doit donc être contextualisée non seulement 

à l’espèce prise en compte mais également à la race (ou souche), au sexe ou à l’âge des animaux 

évalués. Chacun de ces paramètres influence fortement le modèle et démontre des mécanismes 

variables de l’efficience alimentaire selon les contextes. Par exemple, l’héritabilité chez des animaux 

plus jeunes (en croissance) tend à être plus faible que celle des animaux adultes (comme les poules 
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pondeuses, donc matures) (Tixier-Boichard et al. 2002), et la sélection de la RFI à l’âge adulte ne 

présage pas nécessairement d’une différence d’efficience chez le jeune. Par ailleurs, chez la poule 

pondeuse, la corrélation génétique entre les mesures d’efficience des mâles et des femelles 

sélectionnés sur une faible ou une forte efficience n’est pas différente de 0, révélant des mécanismes 

génétiques différents entre les deux sexes (Tixier-Boichard et al. 1995).  

Enfin, l’efficience alimentaire est influencée par différents facteurs environnementaux, en particulier 

la température et la composition du régime alimentaire. Il a été observé que les animaux exposés à 

une températures ambiante élevée ont tendance à diminuer la RFI. Ceci est dû au fait que l’exposition 

à la chaleur induit une réduction significative de la prise alimentaire, ce qui conduit à une perte de 

poids corporel et de production qui peut être limitée au début mais qui peut devenir significative si le 

stress persiste (Labroue et al. 1999; Bordas and Minvielle 1997). En ce qui concerne le régime 

alimentaire, on peut noter que la teneur en énergie influence également la RFI. Une réduction de 

l’énergie a tendance à provoquer une augmentation de la prise alimentaire et donc une augmentation 

de la RFI (Bordas et al. 1995)). 

 

A.2.2. Le régime alimentaire : un facteur clé de la production 

Dans un contexte de production animale, la composition de l’alimentation, au-delà de subvenir aux 

besoins de l’animal pour sa croissance et sa santé, est un facteur clé d’optimisation des caractères de 

production. Comme pour un être humain, les recommandations en nutrition se divisent en apport en 

énergie, en acides aminés, et dans une moindre mesure en vitamines et en minéraux. Chez les animaux 

d’élevage, ces recommandations varient selon la lignée, le sexe, l’âge ou le stade de production et les 

conditions d’élevage. Pour évaluer l’apport en particulier en protéine et en énergie, des progrès 

significatifs ont été réalisés dans la caractérisation des nutriments présents dans chaque composant 

alimentaire, ainsi que dans la compréhension de leur digestibilité et de leur biodisponibilité (Ravindran 

2012), et ce pour différentes espèces animales.  

Les poules sont presque exclusivement nourries à partir de céréales dont la composition varie selon 

les régions du monde. La céréale principale utilisée pour subvenir aux besoins énergétiques est le maïs 

(qui favorise également la coloration du jaune), ou le blé (plus localement comme en France) ou 

certaines variétés de sorgho (notamment dans les pays chauds). Le soja sert de source principale de 

protéines, qui localement peut être remplacé par le canola, le pois ou le tournesol (Ravindran 2013). 

En plus des caractéristiques intrinsèques de chacune des céréales, les différents processus de 

transformation de cette matière première ont un impact sur leurs valeurs nutritives et sur leur 
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digestibilité. Par exemple, la taille des ingrédients ne doit être ni trop fine ni trop grossière pour qu’ils 

soient correctement assimilés par les poules (Ito 2023) ; et les graines doivent être décortiquées pour 

réduire la proportion de fibres indigestes, et éventuellement chauffer pour détruire les composants 

antinutritionnels comme des protéases. In fine, il s’agit d’associer ces différentes formes de céréales 

pour atteindre de façon équilibrée et digeste les besoins de l’animal. En effet, au-delà de la digestibilité 

de chaque composant individuellement, le régime alimentaire doit être digeste dans son ensemble. 

Son contenu en protéine, en lipide, en amidon et en fibres (selon leur origine et leur quantité) influence 

la digestibilité d’autres composants et donc potentiellement les performances des animaux (Selle and 

Liu 2019; Desbruslais et al. 2021). Par exemple, les fibres sont globalement considérées comme 

antinutritionnelles, mais il est désormais communément admis d’avoir 3% de fibres non soluble dans 

le régime alimentaire pour permettre de fluidifier le contenu intestinal et améliorer l’absorption des 

nutriments par la poule (Tejeda and Kim 2021). Finalement, la formulation du régime peut être 

complétée par des minéraux, des acides aminés ou encore des enzymes. Le calcium et le phosphore 

sont particulièrement important chez la poule pondeuse car ils interviennent dans la formation des os 

de la poule et de la coquille de l’œufs. En cas de déficit de ces minéraux dans l’alimentation, la qualité 

des œufs diminue (coquille plus fine, cassante ou molle), et la poule puise dans ces propres réserves, 

notamment ses os, pour combler les besoins de constitution de la coquille, ce qui peut engendrer des 

fragilités osseuses importantes (Lehr 2021; Sinclair-Black, Garcia, and Ellestad 2023). La méthionine et 

la lysine sont des acides aminés particulièrement important car ils sont en déficit dans le régime 

classique à base de maïs et soja et qu’ils influencent la production des œufs (en taille ou en 

composition) (Macelline et al. 2021). Enfin, les enzymes permettent en particulier d’améliorer la 

dégradation des ingrédients notamment ceux considérés comme moins nutritifs car plus riches en 

fibres. En effet, les fibres solubles augmentent la viscosité du contenu intestinal et réduit la digestibilité 

et l’absorption des nutriments (Alagawany, Elnesr, and Farag 2018).  

Ces connaissances en nutrition permettent de formuler des régimes optimaux, qui répondent à la fois 

aux besoins de l’animal et aux objectifs de production, ou des régimes alternatifs qui prennent 

également en compte la disponibilité et le coût des ingrédients. 

 

A.2.3. Evolutions des performances et mise à jour des objectifs de recherche et 

développement 

Chez la poule, l’amélioration génétique des lignées et l’optimisation de la composition de 

l’alimentation et des pratiques d’élevage ont permis d’améliorer les caractères de production tout en 

réduisant la prise alimentaire. La sélection a permis d’atteindre (i) un début de pic de ponte plus 
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précoce, (ii) un allongement de la durée de ponte à qualité constante, et (iii) un poids de l’œuf constant 

et une préservation de la qualité de la coquille sur la période de ponte (Bain, Nys, and Dunn 2016). 

Ainsi, Anderson et al. ont noté en 2009, que les poules pondeuses de deux lignées commerciales 

arrivaient à maturité sexuelle autour de la 17e semaine et atteignaient 50% du taux de production 

autour de la 20e semaine, ce qui était 1 mois plus tôt comparé à 1958 (Anderson et al. 2013; Hy-line 

2024). Désormais les poules pondeuses peuvent être maintenues en production jusqu’à la 100e 

semaine, avec un taux de production maximale proche de 100%, et ce maintenu sur une longue 

période (au-delà de la 65e semaine, et >80% au-delà de la 80e semaine) (van Sambeek 2010; lohmann 

2016; Hy-line 2024). Sur le cycle annuel d'une poule, la production totale dépasse 300 œufs et peut 

atteindre 350 œufs, soit une augmentation de plus de 30% par rapport à 1958 (Preisinger 2018; 

Shcherbatov and Shkuro 2021; Korver 2023). Face à un taux de ponte qui approche du maximum 

possible, les efforts se concentrent désormais sur l’allongement de la durée de ponte des poules. Du 

point de vue de l’efficience alimentaire, Anderson et al. rapportent une baisse de 45 à 50% des valeurs 

de FCR entre 1958 et 2009 (Anderson et al. 2013) sur deux lignées commerciales de poules pondeuses ; 

de même, Preisinger indique qu’entre 1995 et 2015, la quantité de nourriture pour produire 1kg d’œuf 

a diminué de 450g (Preisinger 2018). In fine, ces études indiquent qu’il faut environ 2kg d’aliments 

pour produire 1kg d’œuf (contre 1,3 à 3,2kg pour la viande de poulet, 3 à 3,9kg pour la viande de porc, 

ou 8 à 12kg pour la viande de bœuf (Pradeep 2020; Elem 2024)). 

Répondant initialement à des enjeux économiques, les développements sont de plus en plus motivés 

par des questions d’adaptation à des environnements d’élevage changeant et à des contraintes 

sociétales nouvelles (Akinyemi and Adewole 2021). Parmi ces nouvelles motivations, il s’agit de mieux 

prendre en compte le bien-être animal dans les élevages (avec notamment l’arrêt des élevages en cage 

en Europe) ou bien de réduire l’empreinte environnementale des élevages. Pour cela, la recherche en 

nutrition animale diversifie les sources d’ingrédients, comme les co-produits des transformations 

céréalières par ailleurs utilisées pour l’alimentation humaine, des algues ou encore des insectes. Des 

études sont également menées sur l'introduction de nouveaux compléments alimentaires et de 

nouvelles formulations de régimes afin de limiter les apports nutritifs excessifs qui sont rejetés ensuite 

devenant alors sources de pollution (Macelline et al. 2021; Ito 2023). L’efficience alimentaire permet 

également de répondre à ces enjeux de réduction d’impact sur l’environnement. Un animal plus 

efficient qui consomme la juste quantité de nourriture pour ses besoins physiologiques et pour les 

objectifs de production, réduit la quantité d’intrant ainsi que les déchets.  

L’accès à un régime alimentaire optimal est difficile dans beaucoup de régions du monde du fait de 

son coût et ses fluctuations, notamment à cause de contextes géopolitiques instables (Wong et al. 

2017). Par ailleurs, le secteur de l’alimentation animale se retrouve en compétition pour l’accès à 
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certaines céréales avec d’autres filières, notamment l’alimentation humaine. De plus, la réduction de 

l’empreinte environnementale des élevages peut restreindre la composition des régimes alimentaires 

par exemple aux céréales cultivées à proximité (Leinonen and Kyriazakis 2016). Enfin, la production 

des lignées commerciales est de plus en plus mondialisée et les animaux de production sont confrontés 

à des environnements très variables. Ainsi, la compréhension des mécanismes permettant l’extraction 

complète des nutriments et leur valorisation de manière efficiente, reste un domaine actif de 

recherche pour répondre à ces contextes variés et changeants. 

Pour répondre à cet enjeu, de plus en plus d’études s’intéressent au rôle que pourrait avoir le 

microbiote intestinal dans l’efficience alimentaire des animaux d’élevage. 

 

A.3. Le microbiote intestinal : généralités et focus sur la poule pondeuse 

A.3.1. Microbiote : Définitions et interactions avec l’hôte 

Le microbiote, dérivé du grec "mikros", et "biotos", qui signifient « petit » et « vie », définit l’ensemble 

des micro-organismes qui composent un écosystème. Ces micro-organismes incluent les procaryotes 

(bactéries et archées), mais également quelques eucaryotes comme des champignons, des levures, ou 

des protistes. Les recherches sur le microbiote se sont largement développées à partir des années 

2000, en particulier pour caractériser les interactions possibles entre ces micro-organismes et le milieu 

dans lequel ils se trouvent (hôte vivant ou environnement naturel). Le terme microbiome, défini pour 

la première fois par Whipp et al. en 1988, comprend l’analyse du microbiote dans un milieu clairement 

défini, des fonctions qu’il réalise, ainsi que de l’ensemble des interactions entre les micro-organismes, 

et entre micro-organismes et leur environnement (Berg et al. 2020). La notion d’interaction est un 

concept fort qui permet notamment de classer les micro-organismes d’un microbiote selon qu’ils 

interagissent ou non avec l’hôte ou avec d’autres micro-organismes, et que ces interactions soient 

bénéfiques ou préjudiciables (Lederberg and McCray 2001). Ainsi, si les interactions sont positives ou 

neutres, on parle de micro-organismes mutualistes ou commensaux, selon que les deux organismes 

tirent profit ou non de cette interaction. A contrario, si les interactions sont négatives, on parle de 

micro-organismes parasites voire pathogènes selon l’impact sur l’hôte. Enfin, l’hôte et ses microbiotes 

peuvent être considérés comme une entité unique que l’on appelle holobionte, et de nombreuses 

études étudient les relations de co-dépendance et de co-évolution entre les éléments qui le composent 

(Bordenstein and Theis 2015; Simon et al. 2019; Groussin, Mazel, and Alm 2020).  

Au cours des dernières années, les recherches sur les microbiotes ont été menées dans de multiples 

domaines, dans divers environnements naturels, chez l’homme et les animaux. Ces études ont permis 
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de révéler des associations entre communautés microbiennes et des phénotypes variés. A l’échelle 

d’écosystèmes environnementaux, on peut citer le projet Tara Ocean Microbiome (Fondation Tara 

Océan 2020) qui vise à décrire les microbiotes des océans en lien avec le dérèglement climatique et la 

pollution, ou bien les analyses sur les interactions entre micro-organismes et système racinaire qui 

influencent l’absorption de minéraux par les plantes (Jacoby et al. 2017). Chez l’homme, les 

microbiotes de différents organes ont été caractérisés notamment pour leurs potentielles associations 

avec la santé. Par exemple, le Human Microbiome Project (Human Microbiome Project Consortium 

2012) est un projet ambitieux qui continue de décrire le microbiote intestinal, oral, nasal, de la peau 

ou encore vaginal, et qui a permis de mettre en évidence des associations entre dysbiose* des 

microbiotes et troubles fonctionnels (syndrome du côlon irritable), maladies inflammatoires (maladie 

de Crohn), pathologies cutanées, etc. (Pimentel and Lembo 2020; Carmona-Cruz, Orozco-Covarrubias, 

and Sáez-de-Ocariz 2022; Núñez-Sánchez et al. 2022). Par ailleurs, le microbiote intestinal n’influence 

pas que son environnement proche, il a également été associé à d’autres maladies liées à des organes 

plus éloignés comme le diabète ou des maladies mentales comme l’autisme (Sadagopan et al. 2023; 

Grau-Del Valle et al. 2023). Ces interactions hôte-microbiote sont étudiées sous la forme d’axes entre 

organes : cerveau-intestin-microbiote, ou encore foie-intestin-microbiote, et illustrent les échanges à 

double sens entre l’hôte et ses microbiotes (Clark and Mach 2016; Dinan and Cryan 2017; Albillos, de 

Gottardi, and Rescigno 2020). Ces axes d’interactions sont également étudiés chez les animaux 

d’élevage en particulier l’axe cerveau-intestin-microbiote (Kraimi, Dawkins, et al. 2019). Même si la 

causalité de ces interactions n’est pas toujours clairement établie, ces études ont mis en évidence des 

associations entre le microbiote intestinal et des phénotypes différenciés de stress, de mémorisation, 

ou de comportements sociaux ou alimentaires, chez le cheval (Destrez et al. 2015), différentes volailles 

(Birkl et al. 2018; Kraimi, Calandreau, et al. 2019), le porc (Val-Laillet et al. 2017) ou encore le bovin 

(DeVries and Chevaux 2014). L’impact du microbiote sur des phénotypes de santé des animaux 

d’élevage est également largement étudié notamment pour empêcher ou limiter la prolifération de 

bactéries pathogènes et en vue de réduire l’utilisation d’antibiotiques, notamment chez le porc et la 

poule (Fouhse, Zijlstra, and Willing 2016; Awad, Hess, and Hess 2018; Argüello et al. 2019; Khan et al. 

2020; Peng et al. 2021; Horvathova et al. 2023). Enfin les études sur les microbiotes des animaux 

d’élevage illustrent les liens possibles avec les performances notamment de production, ou l’impact 

sur l’environnement. Par exemple, la production de méthane par les ruminants est notamment 

associée à l’activité de fermentation des carbohydrates par le microbiote ruminal (Tapio et al. 2017), 

des associations existent entre microbiote intestinal et des caractères de qualité du lait chez la vache 

(Xue et al. 2020), de prise de poids et d’efficience alimentaire chez le lapin (Velasco-Galilea et al. 2021), 

                                                           
* dysbiose : déséquilibre dans la composition des communautés de micro-organismes d’un écosystème. 
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de performance d’endurance chez le cheval de course (Plancade et al. 2019) ou d’efficience digestive 

contrastée chez le poulet de chair (Borey et al. 2020).  

 

A.3.2. Les fonctions et productions du microbiote intestinal 

Même si des microbiotes d’origines très variées sont de plus en plus étudiés, le microbiote intestinal 

est le mieux caractérisé. Chez la poule comme chez les autres animaux, le microbiote intestinal occupe 

des fonctions digestives et métaboliques, immunitaires et de défense, et neurologiques. En effet, il 

pourrait interagir avec le système nerveux central via des interactions avec les nombreux neurones qui 

composent le système nerveux entérique qui contrôle le système digestif (parfois appelé « le second 

cerveau ») (Kraimi, Dawkins, et al. 2019). Les fonctions digestives du microbiote sont essentielles car 

elles participent à la nutrition de l’hôte en dégradant les aliments qu’il n’est pas en mesure de digérer 

seul, et en favorisant l’absorption des nutriments. Elles permettent, entre autres, la production de 

nutriments parfois essentiels, comme des acides aminés et des vitamines (en particulier les vitamines 

K et B), et des acides gras à chaîne courte (« short-chain fatty acids », SCFA) (Shang et al. 2018). Ces 

SCFA sont particulièrement intéressants car ils participent à la bonne santé de l’hôte et influencent de 

multiples tissus. Ils sont rapidement absorbés et contribuent, chez la poule, jusqu’à 8% des besoins 

énergétiques de l’animal (10% chez l’homme et de 70 à 80% chez les ruminants (McNeil 1984; Józefiak, 

Rutkowski, and Martin 2004; Liu et al. 2022)). Les trois principaux SCFA produits par le microbiote – 

acétate, butyrate et propionate – dérivent de la fermentation des carbohydrates indigestes. Ils 

représentent plus de 90% des acides gras produits par le microbiote cæcal. Les autres acides gras sont 

des acides gras ramifiés qui dérivent de la dégradation des protéines (Hussein et al. 2023; Jha et al. 

2019). L’acétate est généralement l’acide gras majoritaire car produit par la plupart des bactéries 

anaérobies (Louis and Flint 2017). Il est métabolisé dans de nombreux tissus comme source d’énergie 

et stimule la production d’acides gras dans le foie ou les tissus adipeux (Morrison and Preston 2016; 

Rivière et al. 2016). Le propionate et le butyrate sont produits dans des proportions variables qui 

dépendent fortement de la composition du régime alimentaire (Lei et al. 2012). Les bactéries qui les 

produisent sont plus spécifiques à l’un ou l’autre de ces SCFA, avec une dominance des Bacteroidetes 

pour la production de propionate et de Bacillota pour celle du butyrate (Kircher et al. 2022). Le 

propionate, transporté jusqu’au foie, influence le métabolisme du glucose et stimule plus précisément 

la néoglucogenèse. Le butyrate est la source principale d’énergie des cellules épithéliales. Il favorise 

leur renouvellement, stimule la production de protéines de jonction et la production de mucus 

(Morrison and Preston 2016). Il joue donc un rôle majeur dans l’intégrité de la barrière intestinale et 

dans la lutte contre les infections pathogènes. Par ailleurs, la production de SCFA provoque une 



  

 

19 
 

diminution du pH, ce qui contribue également à limiter la prolifération de bactéries pathogènes. 

L’influence du microbiote intestinal sur la santé s’illustre aussi par son rôle dans la maturation des 

cellules immunitaires et dans la modulation de leur réponse lors d’une infection (Khan et al. 2020; 

Kogut, Lee, and Santin 2020) et par la production de bactériocines qui limitent directement la 

croissance de certaines populations bactériennes. Enfin, il représente une barrière en soi, par relations 

compétitives pour la consommation de nutriments ou pour l’adhésion à la paroi intestinale (Khan et 

al. 2020; Cantu-Jungles and Hamaker 2023).  

La présente étude portant sur l’efficience alimentaire et sur l’adaptation à une modification du régime, 

notre intérêt s’est porté ici sur le rôle du microbiote dans la nutrition de la poule en raison de son 

implication dans ces deux phénotypes. 

 

A.3.3. L'appareil digestif de la poule 

Chez la poule, le tube digestif est composé du jabot, du proventricule et du gésier, du petit intestin 

composé de trois segments (duodénum, jéjunum, iléon), des cæca, du colon et du cloaque (Figure A-5) 

(Stanley, Hughes, and Moore 2014; Oakley et al. 2014; Shang et al. 2018; Khan et al. 2020).  

Le jabot est essentiellement une poche qui sert de réserve et influence la satiété. Quand il se vide, cela 

donne le signal à l’animal de manger à nouveau. C’est dans le proventricule et dans le gésier que la 

dégradation des aliments commence. Cette dégradation fait appel à des mécanismes enzymatiques et 

mécaniques, le gésier étant un muscle qui, grâce aux petites pierres ingérées par la poule, réduit les 

aliments en un substrat plus homogène. Ce digesta passe ensuite dans le petit intestin où la digestion 

se poursuit. Il est le segment principal d’absorption des nutriments. C’est en particulier dans le 

duodenum que les enzymes pancréatiques et la bile hépatique sont sécrétées, notamment pour la 

digestion des protéines et des lipides. L’absorption des acides aminés, des acides gras et des vitamines 

a ensuite majoritairement lieu dans les segments suivants, le jéjunum et l’iléon. A la jonction entre 

l’intestin grêle et le gros intestin se trouvent les cæca, deux grands et fins réservoirs où a lieu 

l’absorption de l’eau, le traitement de l’urée, et surtout la fermentation des aliments résistants, c’est-

à-dire non dégradés par l’hôte dans les segments précédents. Le tube digestif se termine ensuite par 

le colon (qui contrairement à son autre nom, le gros intestin, est très petit chez les oiseaux) et le 

cloaque (là où se rejoignent les système digestif, urinaire et génital).  

 



  

 

20 
 

 
Figure A-5: Description du tractus digestif de la poule et principaux genres bactériens du microbiote 
intestinal. 
Figure extraite de Khan et al. 2020. 

 

A.3.4. Composition du microbiote intestinal le long du tractus digestif de la poule 

Comme dans n’importe quel environnement des micro-organismes occupent les différents segments 

du tractus digestif de la poule, mais, du fait de propriétés physiques et chimiques variables, la 

composition du microbiote change selon les segments (Figure A-5). Le microbiote intestinal de poule 

pondeuse est presque exclusivement composé de bactéries (>98% (Glendinning et al. 2020; Plaza 

Oñate et al. 2023). La partie haute de l’intestin (du jabot au gésier) est considérée comme faiblement 

peuplée, notamment à cause du pH très acide (Oakley et al. 2014; Stanley, Hughes, and Moore 2014). 

Le nombre de cellules bactériennes augmente ensuite progressivement le long de l’intestin grêle 

jusqu’à atteindre un maximum au niveau des cæca (Shang et al. 2018).  

La plupart des études sur le microbiote intestinal de la poule a été réalisée sur le contenu cæcal, bien 

que la majorité de l’absorption des nutriments ait lieu dans le petit intestin. Le rôle du microbiote au 

niveau du petit intestin est incertain, il pourrait jouer sur la disponibilité et l’absorption des nutriments, 

mais il est également considéré en compétition directe avec l’hôte pour la consommation d’énergie et 

de protéines (Stanley, Hughes, and Moore 2014; Shang et al. 2018). Par ailleurs, la vitesse de transit 

dans ce segment rend les prélèvements difficiles et les résultats montrent une variabilité importante 

selon l’échantillonnage (Kers et al. 2018; Shang et al. 2018). Au contraire, le cæcum est le segment où 
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le digesta demeure le plus longtemps, entre 12 et 20 heures contre environ 3,5 heures pour l’ensemble 

des autres compartiments (Pan and Yu 2014). Cette rétention favorise une plus grande stabilité des 

communautés microbiennes installées et une densité plus élevée de cellules microbiennes. Le 

microbiote cæcal présente également une plus grande richesse* et une plus grande diversité**.  

Dans la partie haute de l’intestin et dans le petit intestin, bien que la richesse augmente au fur et à 

mesure, le microbiote est fortement dominé par le genre Lactobacillus (Videnska et al. 2013; Yan et al. 

2017), alors que le cæcum contient en plus, de nombreuses autres espèces (Figure A-6-A), comme 

celles des genres Bacteroides, ou Barnesiella appartenant au phylum Bacteroidota, ou celles des genres 

Ruminoccoccus, ou Faecalibacterium appartenant au phylum Bacillota. Les phyla Actinomycetota et 

Pseudomonadota sont également plus représentés dans les cæca (Khan et al. 2020; Videnska et al. 

2013; Yan et al. 2017; Rychlik 2020). Par ailleurs, c’est dans les cæca qu’a principalement lieu l’activité 

de fermentation microbienne des aliments non digérés par la poule, et là où le microbiote contribue 

le plus à la production de métabolites bénéfiques pour l’hôte (Stanley, Hughes, and Moore 2014). 

Comme décrit précédemment, les SCFA qui en découlent servent de sources d’énergie pour de 

multiples types cellulaires, influencent le métabolisme du glucose et des lipides, et participent au 

maintien de la santé de l’hôte en augmentant l’intégrité de la barrière épithéliale. Compte tenu de 

l’importance du rôle des cæca dans le développement d’un microbiote dense et riche, dans la 

fermentation et la production de métabolites tels que les SCFA, de nombreuses études font 

l’hypothèse que le microbiote cæcal pourrait exercer une influence sur l’efficience alimentaire des 

animaux (Gardiner, Metzler-Zebeli, and Lawlor 2020; Fang et al. 2020; He et al. 2023).  

Les fèces sont généralement considérées comme un bon proxy de la composition du microbiote 

intestinal chez différentes espèces hôte, en particulier chez l’homme. Pour la plupart des Mammifères, 

les fèces présentent l’avantage d’être facilement prélevables, ne nécessitent pas le sacrifice des 

animaux et leurs compositions microbiennes restent globalement stables au cours du temps (Stanley, 

Hughes, and Moore 2014). Au contraire, chez la poule, le microbiote fécal est rarement analysé. En 

effet, son système digestif présente de grandes différences avec les autres animaux monogastriques. 

La vitesse de transit et la fréquence de vidange des différents compartiments est plus importante, la 

taille du gros intestin est particulièrement petite, et les urines sont excrétées sous forme solide avec 

les selles par le cloaque. Les analyses du microbiote fécal de poule ont ainsi montré une grande 

différence de composition avec celle des autres compartiments intestinaux et sa composition présente 

une variabilité importante dans le temps (c’est-à-dire entre prélèvement). Elle est majoritairement 

influencée par la vidange des différents compartiments intestinaux, les fèces étant soit de type cæcal 

                                                           
* Richesse : Nombre d’espèces différentes 
** Diversité : Nombre d’espèces pondéré par leurs abondances 
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(vidange des cæca), soit de type fécal (vidange des autres segments intestinaux) (Sekelja et al. 2012; 

Pauwels et al. 2015; Stanley et al. 2015). Les fèces ne représentent donc pas un bon proxy du 

microbiote intestinal chez la poule. Notre étude portera donc également sur l’analyse des contenus 

cæcaux.  

 

Figure A-6: Abondances relatives des familles des quatre phyla majoritaires du microbiote intestinal 
de poule pondeuse. 
A) le long du tractus digestif à l’âge adulte (46 semaines) ; B) du cæcum en fonction de l’âge. Chacune 
des 106 familles est colorée selon son Phylum : en rose les Pseudomonadota, en vert les Bacillota, en 
violet les Bacteroidota, en orange les Actinomycetota. Figure adaptée de deux études : Videnska et al. 
2013; 2014. A noter que les noms des segments intestinaux ont été reportés fidèlement à la publication 
de Videnska, un doute persiste quant à l’organe « estomac ». Il pourrait s’agir du proventricule mais 
dans ce cas il devrait être positionné avant le gésier. 

 

A.3.5. Principaux facteurs de variation du microbiote intestinal de poule 

Au-delà du choix du segment intestinal pris en compte, de multiples facteurs sont responsables de 

variations de la composition du microbiote (Kers et al. 2018; Khan et al. 2020). Certains sont liés aux 

caractéristiques de l’hôte (âge, sexe, lignée ou souche génétique), et d’autres à des facteurs 

environnementaux (système d’élevage, régime alimentaire, etc.). Comme précisé en première partie 

de cette introduction, ces facteurs peuvent également influencer la productivité des animaux. De façon 

logique, la composition du régime alimentaire a une forte influence sur la composition du microbiote 

cæcal (Kogut 2022). Celui-ci étant le lieu de fermentation des composés résistants au système digestif 

de la poule, utiliser une composition alimentaire plus ou moins digeste (en jouant notamment sur les 
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fibres) va nécessairement influencer la composition et la quantité de substrat atteignant les cæca, et 

permettre la croissance de micro-organismes variés. Par ailleurs, le type de fibres et leur origine (la 

céréale à l'origine de la fibre) vont également influencer la composition du microbiote. En effet, chaque 

micro-organisme ne dispose pas de l’ensemble des enzymes permettant la dégradation de toutes les 

fibres et celles-ci sont plus ou moins efficaces en fonction de la variante des fibres (Tiwari, Singh, and 

Jha 2019; Cantu-Jungles and Hamaker 2023). Ainsi, la quantité et la diversité des céréales inclues dans 

le régime vont influencer la quantité et le type de fibres atteignant les cæca et, in fine, moduler la 

composition de son microbiote.  

L’âge couplé à l’environnement d’élevage est un élément particulièrement important. Le microbiote 

intestinal s’installe immédiatement après la naissance et évolue progressivement au cours de la vie de 

l’hôte. Chez les Mammifères, l’influence du microbiote vaginal de la mère est très importante dans la 

mise en place du microbiote chez le jeune. Chez les ovipares, l’influence des parents est moindre, mais 

après l'éclosion, les contacts physiques avec les parents facilitent également la mise en place d’un 

microbiote intestinal sain chez l’oisillon. Chez la poule d’élevage, les œufs sont conservés dans une 

écloserie et l’éclosion a lieu loin des parents. Le microbiote des jeunes poussins est alors 

principalement influencé par l'environnement d’élevage, la litière, la nourriture, le personnel qui les 

manipule, et toutes les surfaces avec lesquelles ils peuvent entrer en contact (Kers et al. 2018). La mise 

en place du microbiote se fait rapidement : au bout de 7 jours, la plupart des espèces sont présentes, 

mais elles mettront plusieurs semaines à voir leur abondance se stabiliser (Videnska et al. 2014; Khan 

et al. 2020) (Figure A-6-B). Le temps de stabilisation de ce microbiote ne fait pas consensus dans la 

littérature en particulier parmi les études sur le poulet de chair, mais toutes s’accordent au maintien 

de cette stabilité dans le temps. A l’échelle du phylum, le microbiote cæcal de poule pondeuse passe 

d'une dominance de Bacillota à un jeune âge, à une dominance équilibrée de Bacillota et de 

Bacteroidota à l'âge adulte (entre la 20e et la 30e semaine) (Videnska et al. 2014) et qui reste 

globalement assez stable ensuite.  

Du fait de cette multitude de facteurs influençant la composition du microbiote, il est important de 

comparer les études provenant de contextes expérimentaux proches. Pour la poule, la littérature sur 

les études du microbiote intestinal est largement dominée ces dernières années, par des études sur 

les poulets de chair (971 contre 104 références bibliographiques disponibles sur PubMed entre 2011 

et 2024 pour les poulets de chair ou les poules pondeuses). Or, même si beaucoup de genres de micro-

organismes sont retrouvés en commun entre les poulets de chair et les poules pondeuses, ces deux 

catégories de poules diffèrent sur de multiples aspects. Les souches spécifiques aux poulets de chair 

sont sélectionnées sur des caractères de production différents (vitesse de croissance, gain de poids). 
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Elles ont donc des besoins physiologiques et nutritifs différents ce qui aboutit à des régimes 

alimentaires également différents. Par ailleurs, la durée d’élevage d’un poulet de chair se compte en 

jours (35 pour les poulets à croissance rapide et 100 jours pour le label rouge à croissance lente) alors 

que celle des poules pondeuses se compte en semaines (environ jusqu’à 90 à 100 semaines). Ces 

différences de génotypes, d’âge, et d’environnements sont autant de facteurs expliquant les 

différences de composition microbienne observées entre les études sur les poulets de chair et celles 

sur les poules pondeuses. Cela illustre également la difficulté de comparaison des études et la 

nécessité d’étudier plus précisément le microbiote spécifiquement des poules pondeuses dans des 

contextes variés d’âges, de génotypes et de conditions d’élevage.  

Ce contexte montre la grande sensibilité du microbiote à une multitude de facteurs biologiques ou 

environnementaux, mais au-delà de ces facteurs, les différentes méthodes d’analyses expérimentales 

et bioinformatiques peuvent influencer sensiblement les résultats.  

 

A.4. Evolution des méthodes d’analyses permettant d’explorer les 
écosystèmes microbiens 

L’analyse des microbiotes a été rendue possible par des découvertes majeures en microbiologie et par 

des innovations techniques. Les premières bactéries ont été découvertes et observées au microscope 

par Antoni van Leeuwenhoek en 1676. Au cours de la seconde moitié du XIXe siècle, les premières 

cultures bactériennes ont permis à des scientifiques tels que les Français Casimir Davaine, Henri 

Toussaint, Louis Pasteur, et à l'Allemand Robert Koch d'isoler et de caractériser les bactéries 

responsables de maladies telles que le choléra des poules, l'anthrax du mouton, la tuberculose, ou le 

choléra chez l’homme. À cette époque, les micro-organismes sont essentiellement vus comme 

organismes nocifs. Robert Koch confirme les postulats de la pathogénicité en 1881 (Koch 1881). Par 

ailleurs, Louis Pasteur décrira également le processus de fermentation, notamment la fermentation 

lactique affectant les produits laitiers, et la fermentation alcoolique due aux levures et affectant la 

production d’alcool de betterave. Faisant suite aux travaux de Lazzaro Spallanzani du XVIIIe siècle, Louis 

Pasteur en 1860, démontrera la présence de micro-organismes vivants dans l’air, réfutant ainsi la 

théorie de la génération spontanée selon laquelle la vie pouvait naître de la matière inanimée. La fin 

du XIXe siècle voit également se développer les travaux en écologie microbienne mettant en évidence 

le caractère ubiquitaire et également bénéfique des micro-organismes. Sergei Winogradsky a prouvé 

la présence de micro-organismes dans une diversité importante d’environnements, y compris sur des 

substrats inorganiques. Martinus Beijerinck a, quant à lui, découvert le principe de la fixation de l’azote 

dans le sol par des bactéries, un processus essentiel pour la nutrition de certaines plantes. Mais tous 
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ces travaux reposent sur la capacité à créer un environnement de culture, en particulier un milieu 

dédié pour chaque type de micro-organisme pour pouvoir les caractériser. La découverte de l’ADN, sa 

caractérisation en 1953 par James Watson, Francis Crick, Maurice Wilkins, et Rosalind Franklin 

révolutionne la science, tout comme les progrès en biologie moléculaire qui aboutissent au 

développement de techniques de séquençage de cette molécule. L’acquisition de cette technique et 

de ses évolutions – Sanger en 1977, séquenceurs de nouvelle génération (Roche 454, ABI SOLiD, Solexa, 

Illumina) au début des années 2000, séquenceurs de troisième génération (PacBio, Nanopore) à partir 

de 2010 (Ebertz 2020) – bouleversent les connaissances en permettant la caractérisation 

d’écosystèmes microbiens indépendamment de leur capacité à être cultivés ou pas.  

Ces nouvelles analyses de microbiotes ont en particulier révélé la faible proportion de micro-

organismes jusque-là cultivables, environ 30% pour les espèces du microbiote humain (Almeida et al. 

2021), moins de 20% chez la poule (Oakley et al. 2014), et encore moins pour des écosystèmes 

environnementaux comme la mer (6%) (M. Wang et al. 2020). Même si des progrès importants sont 

fait en culturomique (Diakite, Dubourg, and Raoult 2021), les protocoles de séquençage ont l’avantage 

indéniable de proposer une solution nettement plus exhaustive de la caractérisation des microbiotes. 

Ces nouvelles techniques ont également eu un impact sur la caractérisation des espèces et de leur 

taxonomie, en particulier celle des procaryotes. Historiquement, les procaryotes étaient classés selon 

différentes caractéristiques phénotypiques (croissance, morphologie, composition chimique) ou 

encore selon leur potentiel pathogène (Schleifer 2009). Avec les progrès de la biologie moléculaire et 

des connaissances sur l’ADN, le concept d’espèce est redéfini en fonction du taux d’hybridation 

ADN/ADN et/ou de la température de fusion (température à laquelle l’ADN passe de la forme simple 

brin à la forme double brin). Ainsi, au sein d’une même espèce, le taux d’hybridation entre ADN de 

deux souches d’une même espèce doit être de plus de 70%, et leur température de fusion doit être 

différente de moins de 5%. Avec l’avènement du séquençage, la phylogénétique se développe et 

permet sur la base de similarités de séquences, non seulement de séparer les espèces entre elles mais 

également de mesurer leur relation de parenté. C’est notamment grâce à ces avancées technologiques 

que Carl Woese et George Fox utilisent la séquence de l’ARN ribosomal 16S (ARNr 16S, constituant la 

petite sous-unité des ribosomes chez les procaryotes) pour décrire, en 1977, les archéobactéries 

comme étant différentes des bactéries (Woese and Fox 1977). Il proposera, en 1990, de créer un 

troisième règne spécifique des archées (Archaea), au côté des bactéries (Bacteria) et des eucaryotes 

(Eucarya ou Eukaryota) (Woese, Kandler, and Wheelis 1990). L'ARNr 16S s'est ensuite imposé comme 

le gène marqueur de référence chez les procaryotes. Avec l’évolution des techniques de séquençage 

permettant une augmentation du débit, une diminution du taux d’erreur et du coût financier, cette 

approche phylogénétique basée sur la similarité de séquence, s’applique dorénavant à un ensemble 
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de gènes marqueurs voire aux génomes entiers. Au-delà de l’utilisation de ces séquences en 

phylogénie, ces techniques accélèrent la recherche sur les microbiotes avec des projets d’envergures, 

notamment chez l’homme ou dédiés à différents environnements (Human Microbiome Projects 

(Human Microbiome Project Consortium 2012; 2014), EarthMicrobiome Project (J. A. Gilbert, Jansson, 

and Knight 2014), TerraGenome (Vogel et al. 2009) ou Tara Ocean (Pesant et al. 2015)). Ces projets ont 

pour but de caractériser les microbiotes du point de vue de leur richesse (quelles sont les micro-

organismes présents ?) ; leur diversité (en quelle abondance ?) ; leur dissimilarité (sont-ils conservés 

entre individus/échantillons ? Sont-ils influencés par des caractéristiques de leur hôte ou leur 

environnement ?) ; leur fonction (qu’apportent-ils à leur hôte ou à leur environnement ?). 

Ces notions de richesse et de diversité viennent du domaine de l’écologie, et se divisent en diversités 

alpha et bêta (Figure A-7). La diversité alpha évalue la diversité d’un unique microbiote tandis que la 

diversité bêta reflète la diversité des microbiotes qui peuvent composer un écosystème. Pour chacune 

de ces diversités, il existe plusieurs indices qui apportent chacun des nuances différentes. Pour l’alpha 

diversité, on peut citer notamment les indices de richesse et les indices de diversité. Les premiers, par 

exemple la richesse observée, ou l’indice de Chao1 qui estime les espèces non détectées, 

comptabilisent le nombre d’espèces différentes. Plus il y a d’espèces, plus le microbiote est riche. Les 

seconds, par exemple l’indice de Shannon ou l’inverse de l’indice de Simpson, évaluent l’homogénéité 

des abondances de chacune de ces espèces. A richesse équivalente, plus les abondances sont 

équilibrées et plus le microbiote est divers (Figure A-7, échantillon S1 versus S2).  

 
Figure A-7 : Schéma des indices de diversité alpha et bêta. 
Chaque rectangle gris représente un échantillon et chaque élément coloré une cellule microbienne 
dont le type se différencie par la couleur. Les indices de diversité alpha sont calculés pour chaque 
échantillon (R : richesse, D : diversité), et les indices de diversité bêta se calculent entre paire 
d’échantillons (représenté par la longueur des flèches). 
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La bêta diversité compare deux échantillons, et l’ensemble des comparaisons des échantillons deux à 

deux permet de construire une matrice de distances, que l’on appelle également matrice de 

dissimilarité. Il existe une multitude de méthodes pour calculer ces distances. Parmi les plus utilisées, 

on retrouve des mesures qualitative (distance de Jaccard), quantitative (distance de Bray Curtis), 

incluant ou non des notions de distance phylogénétique (distance Unifrac éventuellement pondérée 

par l’abondance). Entre deux échantillons, plus il y a d’espèces qui sont spécifiques ou en 

surabondance et/ou éloignées phylogénétiquement, plus les microbiotes sont distants l’un de l’autre 

(Figure A-7, échantillon S1 versus S3), et in fine plus l’écosystème (et tous les échantillons possibles 

qui le composent) est divers. Ces indices, définis dans le cadre des études en écologie, s’appliquent en 

premier lieu à toutes entités taxonomiques (souches, espèces, genres, …), mais ils peuvent également, 

pour une partie d’entre eux, s’appliquer à toutes entités quantifiables notamment aux gènes ou aux 

fonctions portés par le microbiote. 

 
Figure A-8 : Différents protocoles d’analyses du microbiote. 
Figure modifiée à partir de Berg et al. 2020. 

 

A ce jour, plusieurs protocoles expérimentaux existent et permettent plus ou moins précisément de 

caractériser les micro-organismes présents (par leur taxonomie et leur abondance) et leurs fonctions 

(potentielles ou actives) (Figure A-8). Parmi les protocoles impliquant du séquençage et donc ne 

nécessitant pas de culture préliminaire, il y a la méthode de métabarcoding ciblant un gène marqueur 

amplifié (ou séquençage amplicon), la métagénomique (ou « shotgun sequencing ») séquençant 

l’ensemble de l’ADN de l'ensemble des organismes, et la métatranscriptomique ciblant l’ensemble des 

ARN (en particulier les ARN messagers). Ces trois protocoles permettent d’explorer à la fois la 

composition microbienne et les (potentielles) fonctions portées par les micro-organismes. En plus des 

méthodes basées sur le séquençage, on retrouve les méthodes basées sur de la culture qui bien que 

moins exhaustives permettent d’aller plus loin dans la caractérisation individuelle des 

micro-organismes et de valider leurs fonctions ; ainsi que la métaprotéomique et la métabolomique. 



  

 

28 
 

Ces dernières, potentiellement indépendantes d’une culture préliminaire, permettent d’explorer de 

façon exhaustive les productions du microbiote. Dans la mesure où notre étude n’inclut pas ces 

dernières méthodes, nous nous focaliserons ensuite seulement sur la description des méthodes basées 

sur le séquençage i.e. le métabarcoding, la métagénomique et la métatranscriptomique. 

A.5. Méthodes contemporaines basées sur le séquençage  

A l’image des évolutions faites dans le domaine de la caractérisation des taxonomies, les protocoles 

de séquençage ont vu d’abord se populariser la technique de métabarcoding en particulier sur l’ARNr 

16S toujours très utilisé aujourd’hui, puis la métagénomique qui voit son utilisation progresser 

largement et enfin la métatranscriptomique qui est encore aujourd’hui un protocole très novateur 

(Figure A-9).  

 
Figure A-9: Nombre de publications pour l’étude du microbiote intestinal chez l’homme ou la poule en 
fonction du protocole de séquençage utilisé.  
Interrogation Pubmed avec les termes chicken ou human et ((gut microbiota) OR (gut 

microbiome)) et pour le métabarcoding : (metabarcoding) OR (amplicon) OR (metataxonomics) 
OR (16S sequencing) ; pour la métagénomique : (shotgun metagenomics) OR (whole 

metagenome sequencing) OR (metagenome-assembled genome) or (MAG) ; et pour la 
métatranscriptomique : (metatranscriptomic) OR (metatranscriptome). 

 

La première publication dédiée à l’analyse du microbiote humain mentionnant le séquençage par 

métabarcoding date de 1999 (Suau et al. 1999) et de 2008 pour la première étude mentionnant 

l’utilisation de la métagénomique (Tito et al. 2008). Chez la poule, ces deux techniques ont été 
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mentionnées pour la première fois en 2011 (Torok et al. 2011; Danzeisen et al. 2011), mais le nombre 

d’étude pour chacun de ces techniques a évolué différemment au cours du temps. En effet, bien que 

le nombre de publications utilisant le séquençage complet de l’ADN, les études utilisant le 

métabarcoding dominent encore aujourd’hui largement la littérature et représentent plus de 80% et 

91% des publications pour chacun de ces écosystèmes microbiens. Enfin, les premières études du 

microbiote intestinal humain utilisant la métatranscriptomique sont publiées à partir de 2011 

(Gosalbes et al. 2011) et il faut attendre 2020 pour des études chez la poule (Y. Wang et al. 2020). Les 

paragraphes suivants détaillent le principe du protocole et d’analyse de chacune de ces méthodes. 

Au-delà du fait que ces protocoles ne répondent pas toujours aux mêmes questions, leur variation de 

popularité d’utilisation peut s’expliquer par des causes techniques, humaines et financières. Ainsi le 

protocole expérimental est plus complexe pour la métatranscriptomique. Les outils d’analyses sont 

moins développés pour la métagénomique et la métatranscriptomique et ces protocoles nécessitent 

des ressources informatiques de calculs et de stockage plus importantes. Enfin le métabarcoding est 

nettement plus abordable que les deux autres protocoles. Sur notre projet, en 2022, le coût du 

séquençage (hors extraction) d’un échantillon en métabarcoding était de l’ordre de 27€, alors que celui 

de la métagénomique était de 185€ et celui de la métatranscriptomique, en tenant compte de la 

ribodéplétion, était de 257€. 

 

A.5.1. Le métabarcoding : séquençage d’un gène marqueur 

a.  Principe du protocole expérimental 

Le principe du protocole expérimental et d’analyse du métabarcoding est simple (Figure A-10). L’idée 

est de ne séquencer qu’une seule région des génomes de tous les organismes présents dans le milieu 

étudié. Cette région doit être ubiquitaire (ou présente dans le plus grand nombre possible de génomes) 

mais suffisamment différente pour discriminer les génomes en fonction des groupes taxonomiques 

auxquels ils appartiennent. En plus d’être ubiquitaire et discriminant, le gène ou la région doit être 

amplifiable. Il doit donc contenir des régions conservées entre les différentes génomes permettant de 

définir des amorces utilisables lors d’une PCR (« Polymerase Chain Reaction ») pour amplifier la région 

cible et générer ainsi des amplicons qui seront ensuite séquencés. Ces amplicons doivent par ailleurs, 

respecter des contraintes de taille imposées par les techniques de séquençage. Le séquençage Roche 

454 populaire dans les années 2010, permettait de séquencer des lectures simples de tailles variables 

allant en moyenne de 400 à 600 pb. Le séquençage Illumina en particulier dans sa version MiSeq, est 

passé de lectures pairées allant de 2x150 pb à 2x300 pb. Ces librairies de séquençage permettent donc 

l’utilisation de régions de gènes marqueurs de tailles inférieures à 600 pb. Avec la 3e génération de 
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séquenceur, les lectures atteignent entre 15 et 20 kb pour PacBio et 10 à 100kb pour Nanopore, levant 

ainsi cette contrainte de taille. Ce type de séquençage « long-read » est toutefois encore peu utilisé (à 

ce jour, 39 publications sur des écosystèmes intestinaux). Enfin pour répondre au but premier du 

métabarcoding, i.e. l’identification des communautés microbiennes présentes, le gène cible doit être 

présent et annoté taxonomiquement dans les bases de données. Actuellement, ce sont les gènes liés 

à la machinerie cellulaire, transcription et traduction qui sont le plus utilisés (Schleifer 2009; Berg et 

al. 2020; Casey et al. 2021) avec comme « étalon d’or » pour les procaryotes le gène de l’ARNr 16S et 

pour les eucaryotes celui de l’ARNr 18S.  

 
Figure A-10: Schéma du protocole expérimental et analytique du métabarcoding. 
Exemple de la sélection de la région variable V3-V4 du gène de l’ARNr 16S comme marqueur cible. Le 
schéma de l’alternance des régions conservées (gris claire) et variables (gris foncé) de l’ARNr 16S 
provient de McAllister et al. 2018. 
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b. Principe de l’analyse de séquences 

L’analyse des séquences est ensuite relativement intuitive, les séquences représentant comme un 

code barre de l’identité de chaque groupe taxonomique (Figure A-10). Elle comprend en général une 

étape de nettoyage des séquences dite de « preprocessing », une étape de sélection des séquences 

représentatives des différents groupes taxonomiques, éventuellement une étape de filtre, et 

finalement une étape d’annotation taxonomique des séquences représentatives. Il existe un grand 

nombre d’outils et de stratégies pour chacune de ces étapes qui ont notamment été répertoriés et 

décrits dans une revue dont je suis co-auteure et publiée lors de cette thèse (Hakimzadeh et al. 2023, 

également disponible en annexe J.1).  

L'objectif général du preprocessing est de nettoyer et de préparer les séquences brutes issues 

d’amplifications par PCR et du séquençage.  

L’étape suivante est l’identification des séquences représentatives des différents organismes de 

l’écosystème étudié. Elle représente le cœur de l’analyse de métabarcoding. C’est majoritairement 

cette étape qui a évolué ces dernières années et qui différencie encore aujourd’hui les stratégies 

d’analyses. Une OTU (« Operational Taxonomic Unit ») définit à l’origine un ensemble d’organismes 

similaires d’un point de vue d’un certain nombre de caractères (Sokal 1963). A l’échelle de l’analyse de 

séquences, une OTU représente donc un groupe de séquences similaires. Pour rappel, l’identification 

d’une espèce procaryote a été initialement définie notamment en fonction de critères de taux 

d’hybridation ADN/ADN et de température de fusion. Avec le dépôt de plus en plus de séquences du 

gène de l’ARNr 16S, il a été possible d’explorer le pourcentage de similarité entre séquences d’espèces 

(ou de rang taxonomique supérieur) répertoriées comme différentes sur ces précédents critères. De 

cette analyse est ressorti le fait que pour atteindre une hybridation d’au moins 70% et donc appartenir 

à la même espèce, les séquences des gènes de l’ARNr 16S devaient partager au moins 97% d’identité 

(Stackebrandt and Goebel 1994). Ce seuil a été réévalué à 99% d’identité en 2006 (Stackebrandt and 

Ebers 2006; Rosselló-Móra and Amann 2015; Edgar 2018). Les premières stratégies d’analyse de 

séquences (par exemple mothur ou uparse) ont alors repris ces seuils pour paramétrer des outils de 

« clustering » de séquences, l’idée étant de regrouper les séquences partageant au moins 97% 

d’identité entre elles (et 99% plus tard) (Schloss et al. 2009; Edgar 2013). En parallèle d’autres 

méthodes de clustering sont apparues telle que swarm dont le but n’est pas de regrouper les amplicons 

selon un seuil global comme décrit précédemment mais repose sur un petit seuil de liaison local, 

représentant le nombre maximum de différences entre deux amplicons (Mahé et al. 2014). Ces 

nouveaux algorithmes tendent davantage à prendre en compte les procédés techniques d’obtention 

des amplicons ainsi que les histoires évolutives des espèces. A partir de 2016, de nouvelles méthodes 

(par exemple DADA2 ou Deblur) se développent dont l’objectif est de conserver la diversité génétique 
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des amplicons sans se focaliser sur la séparation d’un rang taxonomique donné (Callahan et al. 2016; 

Amir et al. 2017). Ces outils tirent profit des connaissances acquises sur les technologies de séquençage 

pour appliquer un modèle d’erreur prédéfini en fonction du type de séquenceur, et corriger les 

nucléotides qui seraient dus à des erreurs de séquençage plutôt qu’à de vraies mutations. Ces 

méthodes de « denoising » produisent ce que l’on appelle majoritairement des ASV pour « Amplicon 

Sequence Variant ».  

Une grande partie des stratégies d’analyse propose ensuite de filtrer les séquences représentatives 

artéfactuelles des OTU/ASV, en particulier sur leur statut chimérique ou non, et sur leur niveau de 

représentativité dans l’échantillonnage. En effet, l’un des biais techniques notable du métabarcoding 

est la création de séquences chimériques dues à l’utilisation successive de deux amplifications par PCR. 

Par ailleurs, il est considéré que les séquences en très faible abondance sont probablement des 

séquences artéfactuelles (Bokulich et al. 2013). En effet, puisque ces séquences sont issues 

d’amplifications par PCR, il est très peu probable qu’une séquence « vraie » reste en un seul exemplaire 

(ou en un très faible nombre) dans le jeu de séquences générées. Ces séquences de trop faible 

abondance seraient plutôt le fruit d’accumulation d’erreurs pendant les amplifications, et le 

séquençage.  

Une fois les séquences regroupées et filtrées, une dernière étape consiste à leur assigner une affiliation 

taxonomique par comparaison à une base de référence du même marqueur (détaillée au paragraphe 

suivant A.5.1.c). Pour cela il existe différentes méthodes, j’en présenterai deux ici. La première est 

basée sur des outils d’alignement de séquences (par exemple Blast+), alors que la seconde compare 

les compositions nucléotidiques (par exemple RDP classifier) (Q. Wang et al. 2007; Camacho et al. 

2009). Les outils d’alignements alignent les séquences des OTU/ASV contre les séquences contenues 

dans une banque de référence de séquences annotées. Des métriques caractérisant les alignements 

sont produites, en particulier le pourcentage d’identité et de couverture de la séquence d’intérêt vis-

à-vis de la séquence de référence. Il est alors possible de mesurer la distance entre ces deux séquences. 

Plus la distance est petite, plus la séquence d’intérêt est proche taxonomiquement de la séquence de 

référence. Les outils de composition nucléotidique comparent la composition en mot de quelques 

nucléotides de chaque séquence d’OTU/ASV avec l’ensemble des séquences de référence. Pour 

confirmer l’attribution de la taxonomie de la référence la plus proche, un score de « bootstrap» est 

calculé pour chaque rang taxonomique. Ce score correspond à la fréquence d’apparition du rang parmi 

les reclassifications d’un sous ensemble aléatoire des mots de la séquence d’OTU/ASV. Ainsi, alors que 

les méthodes d’alignement fournissent des mesures directes de similarité entre deux séquences, la 

mesure de « bootstrap » indique un score de confiance de l’annotation retournée vis-à-vis de 

l’ensemble des autres possibilités. De fait, si la base de séquences de référence utilisée est très 
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éloignée de l’écosystème étudié, i.e. non exhaustive vis-à-vis des organismes présents dans cet 

écosystème, les méthodes d’alignement pourraient retourner des scores de qualité faible alors que les 

méthodes de composition pourraient retourner des scores de confiance forts. Au-delà de la méthode, 

c’est le choix de la base de données de référence qui va influencer la qualité de l’assignation 

taxonomique (Hakimzadeh et al. 2023). 

Grâce à l’accumulation des connaissances dans les bases de données, en particulier de génomes 

complets, et bien que ce ne soit pas le but initial du séquençage métabarcoding, des outils (par 

exemple tax4fun2 ou PICRUSt2) permettant l’analyse des fonctions portées par le microbiote ont été 

développés spécifiquement pour ce type de données (Wemheuer et al. 2020; Douglas et al. 2020). 

Pour cela, ils font appel à de l’inférence fonctionnelle, c’est-à-dire une prédiction des fonctions à partir 

du fragment d’ADN séquencé et non de l’ensemble des gènes directement porteurs de ces fonctions. 

Ces outils reposent sur des bases de données fonctionnelles pré-calculées. Elles sont créées à partir 

des génomes complets annotés taxonomiquement et fonctionnellement. Les séquences de gènes 

marqueurs (majoritairement 16S) sont extraites de ces génomes et forment ainsi la base de référence 

contre laquelle les séquences des OTU/ASV sont comparées. Cette référence peut être représentée 

simplement sous la forme de séquences ou bien d’un arbre phylogénétique. La comparaison entre les 

séquences des OTU/ASV et la référence se mesurera via un pourcentage de similarité ou via le calcul 

d’une distance phylogénétique. Les fonctions connues des génomes complets sont ensuite 

réattribuées aux OTU/ASV via leur proximité avec une séquence du gène marqueur de référence. 

 

c. Bases de références taxonomiques 

La taxonomie permet d’identifier des groupes d’organismes en fonction de noms scientifiques (les 

taxons) et d’une classification hiérarchisée. Alors que la nomenclature des taxons et leur officialisation 

sont régies par différents codes spécifiques de différents groupes d’organismes – l’ICNP 

(« International Code of Nomenclature of Prokaryotes ») pour les procaryotes (bactéries et archées) ; 

l’ICVCN (« International Code of Virus Classification and Nomenclature ») pour les virus ; l’ICNafp 

(« International Code of Nomenclature for algae, fungi, and plants ») pour les algues, les champignons 

et les plantes ; et l’ICZN (« International Code of Zoological Nomenclature ») pour les animaux – il 

n’existe pas de consensus sur leur classification hiérarchique. La classification évolue donc en fonction 

de la mise à jour des codes et l’officialisation des noms des taxons, mais également selon les bases de 

références qui incluent potentiellement des taxonomies encore non reconnues officiellement et 

utilisent des méthodes de classification différentes. 
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Il existe une multitudes bases de références. Elles peuvent être généralistes ou spécifiques d’un gène 

marqueur, d’un clade ou encore d’un milieu. Parmi les bases de données les plus communément 

utilisées, on trouve les bases généralistes GenBank ou RefSeq, desquelles il faut extraire les séquences 

du gène marqueur cible qui sont associées à la taxonomie du NCBI (Schoch et al. 2020). La classification 

taxonomique du NCBI a initialement été construite en intégrant les classifications phylogénétiques des 

trois principales bases de données de séquences nucléotidiques (GenBank, EMBL et DDBJ). Elle inclut 

également des données de la littérature et de bases spécialisées dans certains groupes taxonomiques 

pour l’expertiser et l’abonder (NCBI Staff, n.d.). Elle correspond désormais à la taxonomie standard 

pour les bases du NCBI, d’EMBL et de DDBJ. Un comité d’experts est chargé de faire évoluer cette 

taxonomie en fonction de l’ajout de nouvelles séquences représentant de nouveaux taxons et en 

reportant les mises à jour des différentes nomenclatures taxonomiques. Les dernières grandes 

modifications comprennent par exemple, la prise en compte de la nouvelle nomenclature des phyla 

chez les procaryotes (suffixes –ota) ou la mise à jour des espèces de virus grippaux en noms binomiaux 

(i.e. en deux termes) (NCBI Staff 2022; 2023).  

D’autres bases de données largement utilisées sont dédiées aux séquences ribosomales. La base de 

données SILVA contient des séquences provenant d’EMBL des gènes codant les petites (16S et 18S) et 

grandes sous-unités (23S et 28S) des ribosomes et ce pour les trois domaines du vivant, Bacteria, 

Archaea, Eukarya (Quast et al. 2013; Yilmaz et al. 2014). Pour chaque sous-unité, un arbre 

phylogénétique guide est créé tirant profit d’autres projets de grande expertise comme le « All-Species 

Living Tree Project » (LTP) (Ludwig et al. 2021). L’annotation taxonomique est ensuite expertisée en 

intégrant les taxonomies de différentes sources, notamment de l’index « Bergey’s Taxonomic 

Outlines » (Garrity, Bell, and Lilburn 2004) et de la «List of Prokaryotic Names with Standing in 

Nomenclature » (LPSN, qui intègre une grande diversité de sources) (Parte 2018), et des analyses 

phylogénétiques d’autres bases de données (comme la « Genome Taxonomy Database »(GTDB) (Parks 

et al. 2022) ou UniEuk (Berney et al. 2017)). L’ensemble des séquences sont ensuite affiliées en 

fonction de cet arbre. La base du « Ribosomal Database Project » (RDP (Cole et al. 2014)) est dédiée 

aux gènes ribosomaux (codant les sous-unités 16S pour les procaryotes et 28S pour les champignons). 

Pour chaque gène, RDP produit un alignement multiple basé sur une référence expertisée et annotée. 

La classification taxonomique s’appuie ensuite, tout comme SILVA, sur l’index « Bergey’s Taxonomic 

Outlines » et sur le LPSN. Pour les eucaryotes et en particulier les champignons, la base de données 

UNITE fait référence. Elle distribue des séquences majoritairement pleine longueur des régions 

« Internal Transcribed Spacer » (ITS) positionnées entre les gènes de la petite et la grande sous-unité 

ribosomale (Abarenkov et al. 2024). Les séquences sont traitées par une suite de « clustering » à 

différents niveaux de similarité pour produire de « Species Hypotheses » (SH). Celles-ci sont annotées 
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à partir de l’intégration de taxonomies provenant de différentes sources d’annotations taxonomiques, 

certaines étant spécifiques des champignons (« Outline of Fungi » (Wijayawardene et al. 2022) ou 

MycoBank (Robert et al. 2013)) et d’autre généraliste des eucaryotes (GBIF (GBIF Secretariat 2023)). 

Enfin, il existe de nombreuses bases de références spécialisées d’un milieu ou d’un clade plus précis. 

Par exemple, MiDAS (Dueholm et al. 2024) est spécifique des écosystèmes des boues activées et des 

digesteurs anaérobies. Elle propose des séquences d’ARNr 16S affiliées taxonomiquement grâce à 

SILVA. DAIRYdb (Meola et al. 2019), également une base de données de séquences d’ARNr 16S est 

spécifique des organismes identifiés dans les produits laitiers. Les taxonomies sont basées sur la 

taxonomie SILVA mais expertisées et nettoyées manuellement. Au contraire, MIDORI (Leray, 

Knowlton, and Machida 2022) et Diat.barcode (Rimet et al. 2019) sont des références spécifiques de 

clades particuliers, les animaux (Metazoa) et les diatomées (Bacillariophyta). Les séquences et leur 

taxonomie proviennent en partie du NCBI.  

 

d. Biais et difficultés liés à l’analyse de séquences métabarcoding 

Bien que le métabarcoding présente de nombreux avantages – facilité expérimentale, faible coût 

financier, analyse de plus en plus standardisée, bases de données de référence de plus en plus 

complètes et une expertise globale de la communauté scientifique forte via sa popularité d’utilisation – 

il présente également des inconvénients et des difficultés, principalement liés au choix du gène 

marqueur et au protocole expérimental basé sur de l’amplification PCR (Figure A-11). Ces 

inconvénients dus à des raisons biologiques ou techniques sont largement documentés notamment 

pour proposer des solutions pour les atténuer (Bonk et al. 2018; Moinard et al. 2023). 

Le principe du métabarcoding repose sur le choix d’un gène marqueur qui serait universel et 

discriminant. Or l’universalité et la capacité discriminante parfaite n’existent pas. Par exemple, le gène 

de l’ARNr 16S, gène marqueur par excellence des études sur le microbiote intestinal (Deusch et al. 

2015), ne permet pas la détection des eucaryotes. A un niveau plus précis, les régions conservées, dans 

lesquelles les amorces permettant l’amplification de la région cible sont définies, ne sont pas 

strictement conservées et certains organismes porteurs du gène marqueur peuvent ne pas être 

capturés. Pour atténuer ce biais de représentativité, il est possible d’utiliser de bases dégénérées 

permettant quelques différences dans la séquence des amorces. 
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Figure A-11: Représentation des biais naturels et techniques du métabarcoding et de solutions 
correctives. 

 

Le pouvoir discriminant, quant à lui, est lié au pourcentage de similarité du gène marqueur entre 

différents organismes (notamment entre différentes espèces). Or le gène de l’ARNr 16S présente un 

fort degré de conservation (Větrovský and Baldrian 2013; Rosselló-Móra and Amann 2015), qui a 

amené à augmenter le seuil recommandé pour différencier deux espèces à 99%. Ce seuil équivaut à 

seulement 15 différences sur une séquence d’environ 1 500 nucléotides. Ainsi, on peut aisément 

imaginer que la taille de la région cible va influencer le nombre de différences observables permettant 

de différencier les espèces présentes. Or, à cause de contraintes de taille de fragment séquençable sur 

les séquenceurs Illumina couramment utilisés actuellement, la région ciblée est souvent réduite à une 

sous-région du gène cible. Pour l’ARNr 16S, selon la région ciblée, le pouvoir discriminant des espèces 

est variable et systématiquement moins important que celui du gène complet (Johnson et al. 2019). 

Le séquençage « long-read » rendu possible par les séquenceurs de 3e génération permet d’éliminer 

cette contrainte et limiter ce défaut de pouvoir discriminant (Wagner et al. 2016).  

Enfin, pour être quantitative, l’analyse de métabarcoding doit s’appuyer sur un gène marqueur présent 

en simple copie dans chaque génome. Or, en ce qui concerne l’ARNr 16S, il a été montré en 2013 que 

seul 15% des espèces bactériennes n’avaient qu’une seule copie de ce gène (Větrovský and Baldrian 
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2013). En 2022, selon la version 5.8 de la base de données rrnDB (Stoddard et al. 2015), les bactéries 

avaient en moyenne 1,99 copies et jusqu’à 21, et les archées 1,1 et jusqu’à 5 copies. Ce biais peut être 

atténué lors de l’analyse bioinformatique des séquences en inférant le nombre de copies à partir des 

connaissances accumulées sur les assemblages complets des génomes procaryotes. A noter que 

l’analyse de métabarcoding, même sur le gène de l’ARNr 16S, n’empêche pas une analyse quantitative 

entre échantillon. Pour pallier ces biais biologiques dont certains sont spécifiques aux gènes 

ribosomaux, d’autres gènes marqueurs peuvent être utilisés. En particulier, le gène rpoB, codant la 

sous-unité β de l’ARN polymérase possède également des régions variables et conservées, est présent 

en simple copie, et a montré des résultats prometteurs (Ogier et al. 2019). Toutefois ces régions 

conservées sont trop variables pour définir des amorces capables de capter l’ensemble de la diversité 

bactérienne (Hassler et al. 2022), et il n’existe pas à ce jour de bases de données dédiées à ce 

marqueur. 

Le caractère non quantitatif du métabarcoding est également dû à l’utilisation de deux amplifications 

par PCR qui apportent un certain nombre de biais techniques. En effet, l’amplification par PCR ne se 

fait pas de manière homogène ou en respect des abondances des fragments d’ADN initiaux : i) les 

séquences riches en GC sont moins amplifiées (Bonk et al. 2018), ii) les fragments plus courts sont 

mieux représentés ce qui biaise la quantification des ITS qui ont des tailles variables selon les 

organismes (De Filippis et al. 2017), iii) les cycles consécutifs d’amplification amènent à la formation 

de séquences chimériques, qui ont pour conséquence d’augmenter la richesse observée. Pour ce 

dernier biais, il est possible de limiter son effet en adoptant un protocole à une seule amplification 

(Rausch et al. 2019), en limitant le nombre de cycles d’amplification et grâce à une détection a 

posteriori lors de l’analyse des séquences et de leurs abondances. Enfin, comme vu précédemment, 

l’identification taxonomique des séquences sera biaisée par l’exhaustivité de la banque de référence 

utilisée.  

Au-delà des solutions listées ci-dessus pour pallier un certain nombre d’inconvénients du 

métabarcoding (notamment réalisé sur l’ARNr 16S), la caractérisation d’un écosystème microbien peut 

se faire via d’autres méthodes comme la métagénomique complète. En effet celle-ci ne reposant pas 

sur une amplification PCR, elle ne souffre pas de ces mêmes biais techniques. Par ailleurs, en 

séquençant l’intégralité des gènes et des génomes, elle est moins sensible au défaut de pouvoir 

discriminant et permet une mesure directe des fonctions. Du fait notamment de son coût financier et 

de sa complexité d’analyse, la métagénomique complète ne remplace pas pour autant aujourd’hui le 

métabarcoding. 
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A.5.2. La métagénomique : séquençage complet des génomes 

L’idée de cette méthode est d’être exhaustive dans la représentation des molécules d’ADN présentes. 

Comparée au métabarcoding, pour couvrir les génomes dans leur globalité, elle implique une plus 

grande profondeur de séquençage, d’autant plus pour identifier les micro-organismes en faible 

abondance, et donc un coût financier élevé. L’ADN total est extrait de l’échantillon, puis fragmenté 

aléatoirement avant d’être séquencé. Les séquenceurs utilisés actuellement sont généralement des 

séquenceurs Illumina qui génèrent des lectures de petite taille mais de grande qualité et à fort débit. 

Comme pour le métabarcoding, l’un des objectifs de cette méthode est de caractériser 

taxonomiquement l’ensemble des micro-organismes présents et de les quantifier. L’avantage majeur 

de la métagénomique est qu’elle permet en plus une annotation fonctionnelle directe du microbiote 

à partir de l’ensemble des gènes reconstitués et ne repose donc pas uniquement sur les génomes 

complets connus et annotés.  

Il existe deux stratégies d’analyse de séquences de métagénomique qui remplissent deux objectifs 

différents. La première est l’analyse de novo, qui consiste en la reconstruction des gènes et des 

génomes à partir des lectures courtes, leur annotation et leur quantification. Son objectif est de 

construire une référence de gènes, de fonctions et de génomes présents dans un écosystème. 

Lorsqu’appliquée à de nombreux échantillons représentant le plus possible la diversité de 

l’écosystème, l’ensemble des gènes et des génomes constitue une référence communément appelée 

catalogue. La seconde se base sur une référence (un catalogue spécifique de l’écosystème ou des bases 

de données généralistes) et permet à partir d’un séquençage à moindre profondeur de quantifier les 

génomes et les fonctions connues. Cette méthode correspond à la métagénomique quantitative.  

 

a. Analyse métagénomique de novo : principe de constitution d’un catalogue de référence 

Un catalogue de référence en métagénomique est généralement constitué d’un ensemble de 

séquences de gènes et de génomes, obtenus à partir de séquences courtes qu’il faut assembler les 

unes aux autres (Figure A-12). Les techniques d’assemblage d’un génome unique reposent sur la 

reconstruction d’un graphe basé sur le chevauchement des lectures (par leur similarité de séquences 

notamment sur les extrémités), puis sur l’abondance de ces lectures pour déterminer les chemins 

possibles du graphe permettant de reconstruire un fragment d’ADN plus long et contigu, le contig. Ces 

contigs peuvent ensuite être associés et ordonnés en tenant compte de librairies de séquençage 

pairées qui vont faire le lien entre différents contigs. La métagénomique ajoute un niveau de 

complexité supérieur puisque l’écosystème étudié contient plusieurs génomes, potentiellement en 

très grand nombre, et avec des abondances souvent très déséquilibrées et majoritairement faibles 
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(Breitwieser, Lu, and Salzberg 2019). De plus ces génomes peuvent avoir des régions très conservées 

entre espèce et également être diversifiés entre souche d’une même espèce. Des outils d’assemblage 

dédiés ont donc été développés pour les séquences de métagénomiques (par exemple MEGAHIT ou 

MetaSPAdes (D. Li et al. 2016; Nurk et al. 2017)). Les contigs sont ensuite utilisés à deux fins : 

l’identification des gènes et des fonctions et la construction de génomes. Ils sont soumis à des outils 

d’annotation structurale (comme Prodigal) permettant l’identification des gènes par recherche de 

motifs et codons particuliers (Hyatt et al. 2010). Ces gènes sont ensuite annotés fonctionnellement par 

comparaison avec des bases de données de référence fonctionnelle (par exemple, alignement sur la 

base KEGG (Kanehisa et al. 2016), ou recherche d’orthologues sur la base intégrée eggNOG (Huerta-

Cepas et al. 2019)). Par ailleurs, des outils de regroupement (« binning », par exemple MetaBAT2, 

MaxBin2) permettent d’associer les contigs entre eux en fonction de leur composition nucléotidique 

et de leur profil d’abondance (Kang et al. 2019; Wu, Simmons, and Singer 2016). Chaque « bin » 

représente alors un ensemble de contigs, i.e. un assemblage d’un métagénome (« Metagenome-

Assembled Genome », MAG).  

 
Figure A-12 : Schéma de l'analyse de novo des séquences de métagénomique. 
Etapes : 1. l’assemblage, 2. l’annotation structurale, 3. le « binning », 4. la réduction de la redondance 
entre échantillons, et l’annotation fonctionnelle des gènes et taxonomique des MGS. Les flèches 
circulaires indiquent les étapes qui doivent être faites par échantillon. 
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Pour définir un catalogue de référence, cette analyse métagénomique doit être faite sur un grand 

nombre d’échantillons, ce qui permet l’assurance de couvrir au mieux la diversité des génomes 

présents dans un écosystème. Les dernières étapes du processus d’analyse sont donc de supprimer la 

redondance entre les MAGs et les gènes identifiés au sein de chaque échantillon. La stratégie est alors 

de les regrouper selon leur similarité de séquences. Entre gènes, la similarité se calcule par le 

pourcentage d’identité sur l’ensemble de la longueur du gène (ou au moins sur 90% de leur longueur). 

Entre MAGs, étant donné le caractère fragmenté et non ordonné de leur séquence (simple ensemble 

de contigs), la similarité est calculée via le pourcentage d’identité moyen (« Average Nucleotide 

Identity », ANI) (Konstantinidis and Tiedje 2005). Le seuil de similarité communément admis est de 

95%. En effet, il a été montré que la correspondance entre le seuil de 70% d’hybridation ADN/ADN 

pour délimiter les espèces bactériennes correspondait à un seuil ANI entre séquence de génome 

complet oscillant entre 93 et 96% (Rosselló-Móra and Amann 2015). Dans la mesure où, en 

métagénomique, les assemblages reconstitués sont souvent très fragmentés, le regroupement des 

MAGs en espèces métagénomiques non redondantes (« Metagenomic Species », MGS) ne doit se faire 

que sur des génomes suffisamment complets et de suffisamment bonne qualité. Pour cela, les MAGs 

sont évalués grâce à un ensemble de gènes connus pour être universels et présents en une seule copie. 

La complétude des génomes est évaluée selon le pourcentage de ces gènes retrouvés, et leur 

contamination en fonction du pourcentage de ces gènes présents en plus d’une copie. Pour être 

considéré au moins de qualité moyenne, un MAG doit avoir un minimum de 50% de complétude pour 

un maximum de 10% de contamination, et il est considéré de haute qualité s’il contient plus de 90% 

des gènes et moins de 5% de ces gènes en multi-copie (Chklovski et al. 2022). Ce seuil de 95% d’identité 

est également utilisé pour « clusteriser » les gènes considérés de même espèce. Il passe à 99% pour la 

définition de génomes de souches différentes. L’assignation taxonomique se fait généralement à 

l’échelle des MGS, bien qu’elle puisse être faite à l’échelle des lectures, des contigs ou des gènes. Pour 

cela, les génomes sont comparés à une base de données de référence, la plus utilisée étant GTDB 

(« Genome Taxonomy Database ») (Parks et al. 2022). L’outil associé à cette base de données, GTDB-

tk (Chaumeil et al. 2020), utilise deux ensembles de gènes marqueurs pour déterminer le règne auquel 

appartient le génome (Bacteria ou Archaea). Il place ensuite le génome dans l’arbre phylogénétique 

correspondant et attribue une taxonomie en tenant compte de la proximité du génome avec les autres 

génomes de l’arbre en utilisant un calcul de distance phylogénétique et l’ANI. 
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Tableau A-1 : Liste des catalogues de microbiotes intestinaux de poule. 

Référence 
Nombre d’échantillons       

et types 
Conditions 

Nombre de  

gènes / MGS 

 (Huang et al. 2018) 
495 :  
5 compartiments intestinaux 

7 souches (de chair et de 
ponte) provenant de 7 
fermes chinoises. 

9 M de gènes 

 (Gilroy et al. 2021) 
50 + 582 publiés : 
5 compartiments intestinaux 
& fèces 

Diverses souches de chair et 
de ponte, provenant de 12 
pays occidentaux, d’Afrique 
et d’Asie . 

20 M de gènes    
& 5 595 MGS 

 GG-IGC                       
(Feng et al. 2021) 

799 publiés : 
5 compartiments intestinaux 
& fèces 

Diverses souches de chair et 
de ponte provenant de 10 
pays (Chine et Europe). 

16.6 M de gènes 
& 1 978 MGS 

 Projet MetaChick    
(Plaza Oñate et al. 2023) 

340 : 
cæcum 

Diverses souches de chair et 
de ponte provenant de 30 
fermes françaises et 5 
systèmes d’élevage. 

13.6M de gènes  
& 2 629 MGS 

GG-IGC : « Gallus Gallus Integrated Gene Catalog »; les cinq compartiments intestinaux réfèrent au 
duodénum, jéjunum, iléon, cæcum et colon. 

 

Le premier catalogue de microbiote intestinal humain a été publié en 2010 (Qin et al. 2010), et pour 

les animaux d’élevage on retrouve un catalogue pour le microbiote intestinal de porc en 2016 (Xiao et 

al. 2016), de bovin et de poule en 2018 (Stewart et al. 2018; Huang et al. 2018). Concernant les 

catalogues liés à la poule, de multiples autres études ont suivi, complétant ou créant ainsi de nouvelles 

références (Tableau A-1). En comparaison aux autres catalogues, celui du projet INRAE MetaChick 

présente une bonne représentation fonctionnelle des gènes avec un taux d’alignement entre 74.3% et 

81.2% des lectures d’échantillons de contenu cæcal séquencés sur les autres projets et tout en 

représentant une grande diversité d’environnements d’élevages français. 

 

b. Analyse métagénomique sur référence : principe de la métagénomique quantitative 

La quantification des micro-organismes et/ou des fonctions correspond à ce que l’on appelle la 

métagénomique quantitative.  

La quantification fonctionnelle se fait par réalignement des lectures sur une référence de gènes. Cette 

référence peut être un catalogue spécifique de l’écosystème étudié, ou bien une référence plus 

généraliste (par exemple, les bases de données UniProt et UniRef (Beghini et al. 2021)). L’alignement 
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est en général contraint par des critères de couverture et d’identité (95% d’identité sur 90% de 

couverture). L’abondance d’un gène est calculée grâce au nombre de lectures alignées sur celui-ci.  

Pour la quantification taxonomique, il existe plusieurs méthodes. La première reprend celle de la 

quantification fonctionnelle, en réalignant les lectures, cette fois-ci, sur les différents métagénomes 

(MGS). L’abondance correspond au nombre de lectures, généralement normalisé par la taille des 

lectures et des génomes pour calculer un nombre de copies de chaque MGS (autrement dit pour les 

organismes unicellulaires un nombre de cellules). La seconde méthode se base quant à elle sur le 

principe de gènes marqueurs. L’abondance d’un génome sera calculée par l’abondance moyenne ou 

médiane de ces gènes. La définition des gènes marqueurs peut être pré-calculée (comme dans l’outil 

MetaPhlan4) (Blanco-Miguez et al. 2022) ou bien être calculée de novo (avec les outils Canopy ou 

MSPminer (Nielsen et al. 2014; Plaza Oñate et al. 2019)). Pour cette analyse de novo, les gènes sont 

alignés sur les génomes, et ils sont définis comme gène marqueur, en fonction de leur prévalence dans 

les MAGs composant une MGS et en fonction de leur co-abondance dans les différents échantillons 

étudiés. Cette stratégie a été développée initialement comme une méthode alternative au « binning ». 

Les génomes ne sont alors pas reconstitués via un regroupement des contigs mais par regroupement 

des gènes co-abondants. On parle alors de construction de pan-génome d’espèce métagénomique 

(« Metagenomic Species Pan-genome », MSP).  

 

c. Biais et difficultés liés à l’analyse de séquences métagénomiques 

Comme mentionné précédemment, le frein principal à l’utilisation de la métagénomique est son coût 

financier, ainsi que la difficulté d’analyse des données. En effet, l’avantage de cette technique sur le 

séquençage métabarcoding est une augmentation de la sensibilité et de la résolution taxonomique et 

fonctionnelle des résultats (Bharti and Grimm 2021). Mais pour obtenir ces résultats, le séquençage 

doit être fait à une grande profondeur. Toujours d’un point de vue du protocole expérimental, la 

métagénomique peut souffrir d’une forte contamination selon le type d’écosystème étudié. Par 

exemple, le séquençage d’écosystèmes où le prélèvement d’une biomasse suffisante est difficile, peut 

être contaminé par de potentiels micro-organismes présents dans les réactifs (Quince et al. 2017; 

Bharti and Grimm 2021). D’autres écosystèmes sont eux naturellement « contaminés » par des cellules 

de l’hôte. Cette contamination peut même représenter la majorité des cellules, par exemple plus de 

99% dans le microbiote nasal ou vaginal, alors qu’elle représente moins de 1% dans les fèces humains 

(Gevers et al. 2012). Pour réduire ces contaminants, plusieurs protocoles sont disponibles permettant 

notamment l’enrichissement du signal provenant des micro-organismes (Quince et al. 2017). Par 

ailleurs, bien qu’une chaîne de traitements de ces séquences commence à se standardiser, le choix des 
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outils à utiliser, dans quel contexte et avec quelle référence est encore loin d’être évident. De plus, 

traiter une si grande quantité de données nécessite des ressources humaines et informatiques (calculs 

et stockage) importantes. Avec l’accumulation des données de séquences stockées dans les bases de 

données qui permettent d’accroitre la quantité et la qualité des connaissances, il est possible de limiter 

la profondeur de séquençage pour une analyse s’appuyant uniquement sur les génomes, gènes et 

annotations d’écosystèmes déjà bien caractérisés. Toutefois pour des écosystèmes complexes comme 

celui du microbiote intestinal, même largement étudié comme celui de l’homme, de nouveaux 

séquençages ne cessent de faire grossir les catalogues de référence avec de nouveaux gènes et 

génomes. Ainsi, Kim et al. ont montré que bien que composé de près de 205 000 MGS, le catalogue de 

référence des génomes du microbiote intestinal humain (Almeida et al. 2021) sous-représentait la 

diversité microbienne présente dans certaines populations asiatiques de Corée, du Japon et d’Inde 

(Kim et al. 2021). L’analyse de novo, impliquant une profondeur de séquençage importante, est donc 

souvent priorisée et ceci est d’autant plus vrai pour l’analyse d’écosystèmes moins bien caractérisés 

comme celui de la poule. Cette stratégie permet d’être plus exhaustif sur la caractérisation des gènes, 

fonctions et micro-organismes présents. 

Que ce soit le séquençage d’un gène marqueur (métabarcoding), ou de l’intégralité de l’ADN 

(métagénomique), leurs analyses ne peuvent que révéler la présence des micro-organismes et 

éventuellement leur fonction dans les milieux étudiés, mais ne peuvent pas présager de leur activité. 

Pour mesurer l’activité réelle de ces communautés microbiennes il est nécessaire de compléter ces 

analyses avec, par exemple, le séquençage des ARN i.e. la métatranscriptomique. 

 

 

A.5.3. La métatranscriptomique : séquençage complet des transcriptomes 

Alors que les analyses précédentes, métabarcoding et métagénomique, permettent de caractériser 

avec plus ou moins de précision les communautés microbiennes d’un écosystème et les fonctions 

portées par ces organismes, la métatranscriptomique permet de mettre en évidence, à un instant T, 

les fonctions actives, c’est-à-dire celles issues des gènes exprimés. De plus, les analyses sur l’ADN, en 

particulier la métagénomique, souffrent de la présence d’ADN reliques, des molécules d’ADN 

extra-cellulaires provenant de la dégradation de cellules mortes (Berg et al. 2020). Ces molécules 

peuvent représenter une proportion importante de l’échantillon séquencé, par exemple, 44% dans des 

échantillons de sol, et en moyenne 33% et jusqu’à 80% dans divers écosystèmes environnementaux 

ou intestinaux (Carini et al. 2016; Lennon et al. 2018). Par ailleurs, la présence d’un gène ne présage 

pas de son activité au cours du temps ou des conditions. La quantification fonctionnelle obtenue sur 

l’ADN ne représente donc que le potentiel de ce que peuvent faire les micro-organismes, alors que la 
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métatranscriptomique mesure ce que les micro-organismes font, tout du moins à l’échelle de 

l’expression des gènes. 

Le processus d’analyses de l’expression des gènes d’un microbiote suit les grandes étapes du protocole 

d’analyse d’un transcriptome unique (analyse RNASeq). L’ARN total est extrait, les ARN messagers 

(ARNm) sont ciblés, puis séquencés. La quantification de l’expression des gènes peut alors se réaliser 

de deux manières soit de novo, soit vis-à-vis d’une référence connue. Mais, comme pour la 

métagénomique, bien que ces principes soient globalement bien maîtrisés lorsque l’on analyse un 

unique transcriptome, la complexité d’un écosystème microbien ajoute des difficultés importantes à 

la fois au niveau du protocole expérimental et au niveau du traitement des données. 

 

a. Protocole expérimentale et d’analyse : focus sur la sélection des ARN messagers. 

Tout comme dans le cadre d’une analyse de transcriptome d’un seul organisme, le protocole 

expérimental nécessite d’amplifier le signal des ARNm par rapport à celui des ARNr (Figure A-13). En 

effet, bien que les proportions des différents types de transcrits fluctuent selon l’activité cellulaire, les 

ARN ribosomaux représentent la très grande majorité des transcrits (>80%), suivis des ARN de transfert 

(~10%), des ARN messagers (~5%), et l’ensemble des autres ARN non-codants constitue le reste 

(Westermann and Vogel 2021). Si les ARNr étaient conservés, un séquençage de trop grande 

profondeur serait donc nécessaire pour analyser les autres transcrits. Dans le cadre de l’analyse de 

transcriptome d’animaux d’élevage (donc eucaryotes), la sélection des ARNm se fait généralement par 

enrichissement. Cet enrichissement se fait grâce à l’utilisation de sondes oligo-dT (courtes séquences 

composées exclusivement de thymines) qui vont cibler l’extrémité 3’ poly-adénilée (poly-A) des ARN 

messagers. Dans un contexte d’analyse d’un microbiote composé essentiellement de bactéries, 

comme les microbiotes intestinaux, la technique d’enrichissement par oligo-dT ne peut être utilisée, 

les transcrits procaryotes ne possédant que rarement de queue poly-A. Il est alors nécessaire d’utiliser 

des stratégies de suppression ou de blocage des ARNr, la ribodéplétion. Un mélange d’oligonucléotides 

est défini pour cibler les ARNr qui sont ensuite supprimés par digestion enzymatique, capturés par des 

billes magnétiques ou bloqués pour ne pas être reverse-transcrits (Wahl, Huptas, and Neuhaus 2022). 

C’est une étape délicate car l’ARN est une molécule plus fragile que l’ADN, l’extraction doit donc 

aboutir à des ARN de haute qualité pour optimiser l’efficacité de la ribodéplétion. Elle est par ailleurs 

complexifiée dans le cadre d’expérience de métatranscriptomique à cause de la multiplicité des 

organismes qui doivent être ciblés. De plus ,tout comme en métagénomique, les ARNm peuvent être 

« contaminés » par les ARNm de l’hôte. Le contrôle de cette contamination peut se faire 
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expérimentalement grâce à l’hybridation sélective utilisant par exemple des oligo-dT ciblant les ARNm 

de l’hôte eucaryote et permettant l’enrichissement de transcrits non poly-A procaryotes.  

 
Figure A-13 : Schéma du protocole expérimental de métatranscriptomique. 
Les diagrammes circulaires représentent la fraction des différentes classes de gènes dans le génome 
(à gauche) ou des molécules d'ARN dans le transcriptome chez une souche de Salmonella enterica 
(figure adaptée de (Westermann and Vogel 2021). rRNA = ARNr : ARN ribosomaux ; tRNA = ARNt : ARN 
de transfert ; sRNA = ARNs : petits ARN non-codants ; mRNA = ARNm : ARN messagers. 

 

L’analyse bioinformatique des séquences suit les mêmes principes qu’en métagénomique. Les lectures 

doivent être nettoyées, notamment pour contrôler les contaminations restantes des séquences par 

les ARNr ou provenant de l’hôte. Elles peuvent ensuite être assemblées pour former une référence de 

transcrits, analyse de novo, ou bien être directement comparées à une référence de gènes connus, 

analyse quantitative. L’assemblage de transcrits présente des défis supplémentaires à l’assemblage de 

génome, notamment à cause de leur variabilité d’expression qui rend leur représentativité au sein des 

lectures séquencées encore moins homogènes. Cette représentativité déséquilibrée est exacerbée en 
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métatranscriptomique puisqu’elle est également influencée par la variabilité d’abondances des micro-

organismes actifs. L’analyse s’appuyant sur une référence connue peut se baser sur le résultat d’une 

analyse de métagénomique correspondant au même écosystème, ou bien sur les bases de référence 

généralistes en utilisant les mêmes outils qu’en métagénomique (principalement de l’alignement de 

séquences). 

 

b. Biais et difficultés liés à l’analyse de métatranscriptomique 

La métatranscriptomique est une méthode encore récente pour laquelle nous avons peu de retour 

d’expérience. La standardisation des protocoles, des outils et des stratégies d’analyses sont ainsi 

encore en développement. Les premières difficultés de cette méthode relèvent des propriétés 

intrinsèques de la molécule d’ARN, le contexte de l’analyse d’un microbiote au lieu d’un organisme 

unique exacerbant ces difficultés. Les kits et procédures de chacune des étapes aboutissant au 

séquençage du métatranscriptome peuvent influencer la composition observée in fine. En effet, l’ARN 

est une molécule fragile qui se dégrade plus rapidement que la molécule d’ADN. Après le prélèvement, 

il est recommandé de la protéger contre les enzymes qui la dégradent et selon la méthode de 

conservation des échantillons la dégradation est plus ou moins bien stoppée (Westermann and Vogel 

2021). Par ailleurs, et comme indiqué précédemment, les ARN messagers ne représentent qu’une 

faible proportion des ARN totaux et peuvent en plus être contaminés par ceux des cellules de l’hôte. 

Les protocoles de ribodéplétion et de déplétion des ARNm de l’hôte doivent être également évalués 

selon les écosystèmes. Ces étapes supplémentaires, nécessitant parfois des kits dédiés à l’écosystème 

étudié, compliquent la reproductibilité des analyses et engendrent des coûts financiers 

d’expérimentation supplémentaires.  

Au niveau de l’analyse, en particulier d’écosystèmes jusque-là mal caractérisés, l’assemblage du 

métatranscriptome est indispensable pour permettre la plus grande exhaustivité des transcrits, mais 

cette analyse de novo n’est pas une étape facile, et il est souvent recommandé de travailler sur une 

référence connue ou en combinaison avec un protocole de séquençage de métagénomique. Enfin, 

même si cette méthode permet indéniablement d’avoir une vue fonctionnelle plus réaliste de l’activité 

d’un écosystème microbien que celle obtenue sur les données de métagénomique, elle ne représente 

pas l’activité métabolique et protéique réelle (Bashiardes, Zilberman-Schapira, and Elinav 2016). Pour 

avoir une vue, complète de l’activité du microbiote, des analyses de métaprotéomique et 

métabolomique sont à envisager. 
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B. OBJECTIFS DE LA THESE 

 

Nous avons vu dans l’introduction précédente que la poule et notamment la poule pondeuse 

représentait une espèce majeure parmi les animaux d’élevage. Les œufs représentent la source 

alimentaire d’origine animale la moins onéreuse au monde ce qui explique sa forte augmentation de 

production, en particulier dans les pays en voie de développement, et son rôle dans le maintien de la 

sécurité alimentaire dans les régions les plus pauvres. Pour répondre à cette demande croissante, de 

nombreuses études ont été réalisées pour améliorer l’efficience alimentaire de ces animaux. Ces 

recherches ont permis aux entreprises de sélection de produire des animaux désormais efficients et 

de les distribuer partout dans le monde. Pour autant, cette efficience est particulièrement dépendante 

de l’environnement dans lequel les animaux de production sont élevés. Dans un contexte de 

changement climatique fort et de conditions géopolitiques instables, l’amélioration de l’efficience 

alimentaire reste un objectif scientifique, économique et écologique majeur. L’identification des 

leviers qui l’influencent permettrait de répondre aux nouveaux enjeux de limitation de l’impact des 

élevages sur l’environnement, de réduire la compétition entre la nourriture à destination des animaux 

et celle à destination des hommes, et d’améliorer l’adaptation des animaux à une modification de la 

composition du régime alimentaire. 

 
Figure B-1: Facteurs d’influence du microbiote intestinal et de l’efficience alimentaire des poules. 
 

Parmi ces leviers, le microbiote intestinal, et cæcal en particulier, représente une composante de plus 

en plus étudiée. Son rôle primordial dans la dégradation des aliments, l’absorption des nutriments, et 
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la production de métabolites influençant le métabolisme de l’hôte alimente largement la recherche de 

cette dernière décennie. Cependant, cet écosystème microbien est connu pour être sensible à une 

multitude de facteurs intrinsèques de l’hôte et environnementaux, dont un grand nombre influencent 

également l’efficience alimentaire (Figure B-1). Il est donc nécessaire de multiplier les analyses dans 

des contextes variés pour mieux comprendre le lien potentiel entre microbiote et efficience 

alimentaire.  

Par ailleurs, des progrès méthodologiques importants ont été réalisés ou sont en cours dans l’analyse 

des communautés microbiennes et de leur interaction avec leur hôte. Chaque méthodologie présente 

des avantages et inconvénients techniques mais répond également de façon complémentaire aux 

questions de recherche.  

C’est dans ce contexte à la fois scientifique et technique que se positionne cette thèse. Elle a vocation 

à répondre à trois grandes questions : 

 

Le microbiote a-t-il un rôle sur l’efficience alimentaire de la poule pondeuse ? 

Le microbiote intestinal de poule pondeuse est largement sous-étudié en comparaison aux microbiotes 

intestinaux d’autres animaux d’élevage, poulet de chair inclus. Bien que plusieurs études laissent 

penser que le microbiote intestinal pourrait influencer l’efficience alimentaire, l’association entre la 

composition du microbiote et l’efficience alimentaire n’est à ce jour toujours pas établie. De plus, le 

microbiote intestinal est souvent caractérisé par l’identification des communautés microbiennes qui 

le composent, mais peu d’études vont jusqu’à l’identification de leurs fonctions. Ainsi, est ce que 

l’hypothèse d’une association entre le microbiote et l’efficience peut également s’observer à l’échelle 

des fonctions portées par le microbiote ? 

 

Quelle est l’influence du régime alimentaire sur le microbiote et sur son potentiel rôle dans 

l’efficience alimentaire ? 

Nous avons choisi d’évaluer l’influence du régime alimentaire sur le microbiote intestinal. Puisque le 

rôle du microbiote est notamment de dégrader les aliments, nous nous attendons à ce que la 

composition microbienne varie selon les modifications du régime alimentaire. Au-delà de la 

composition microbienne, est ce que les fonctions associées sont également impactées ? Enfin, est ce 

que le lien potentiel entre efficience alimentaire et microbiote est maintenu quel que soit le régime 

alimentaire ? 
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Quel type de données omiques pour répondre à quelle question ? 

En sus des objectifs scientifiques mentionnés précédemment, nous nous sommes intéressées lors de 

cette thèse aux méthodologies permettant l’analyse du microbiote. Le séquençage métabarcoding est 

largement utilisé mais limite l’analyse du microbiote du fait de sa plus faible résolution taxonomique 

et par une analyse fonctionnelle possible par inférence uniquement. Les techniques de 

métagénomique et de métatranscriptomique engendrent de beaucoup plus larges quantités 

d’informations et devraient permettre d’obtenir une image plus précise des taxonomies et des 

fonctions. En particulier, la métatranscriptomique permettra de mesurer les fonctions actives et pas 

seulement potentielles de ce microbiote. Dans cette thèse, nous tenterons de comparer ces trois 

méthodologies du point de vue des résultats biologiques, ainsi que des contraintes, difficultés et 

bénéfices que chacune apporte. 
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C. DEMARCHE EXPERIMENTALE ET ACQUISITION DES DONNEES 

C.1. Des lignées divergentes pour l’efficience alimentaire comme modèle 
expérimental 

L’analyse du déterminisme d’un caractère nécessite d’obtenir un ensemble d’individus présentant une 

variabilité phénotypique pour ce caractère. La comparaison des individus extrêmes d’une même 

population peut ensuite aider à comprendre les mécanismes physiologiques et génétiques 

déterminant ce caractère. Pour être efficace, cette comparaison doit s’effectuer sur des groupes 

d’individus (ici des poules) de phénotypes opposés différant fortement entre eux, ce qui est souvent 

difficile à obtenir dans une même population. C’est pourquoi l'utilisation de lignées obtenues par 

sélection divergente représente un outil puissant. En effet, génération après génération, les lignées 

présentent une différence de plus en plus marquée du caractère sous sélection. Dans notre étude, 

nous avons utilisé deux lignées de poules pondeuses, R+ et R-, sélectionnées de manière divergente 

depuis 1976 sur leur efficience alimentaire (mesurée par la RFI) à partir d’une même population de la 

souche Rhode Island Red (6 coqs et 50 poules). A chaque génération et pour chaque lignée, 9 coqs R- 

et 10 R+ ont été croisés avec 45 ou 50 poules (5 poules par coq) pour obtenir une population en 

sélection constituée de 40 coqs et 160 poules adultes (Bordas and Mérat 1984; Bordas, Tixier‐Boichard, 

and Merat 1992).  

 
Figure C-1: Evolution de la consommation résiduelle d’aliments (RFI) des lignées R+ et R-. 

 

Comme indiqué en introduction (paragraphe A.2.1), la RFI correspond à la différence entre la quantité 

d’aliment ingéré observée et celle attendue. Ainsi, la lignée R-, avec une RFI négative est dite efficiente, 
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et la lignée R+, avec une RFI positive est dite non efficiente. Après presque 50 ans de sélection 

phénotypique, les deux lignées diffèrent de plus de 5 écarts-types phénotypiques sur leur mesure de 

RFI (Figure C-1).  

Parallèlement à cette évolution directe attendue du RFI, plusieurs autres caractères ont également 

évolué de manière divergente, alors que le poids ou la production des œufs restent similaires entre les 

deux lignées. On peut citer des caractères directement liés à l’efficience alimentaire. Ainsi, la prise 

alimentaire est plus de 1,5 fois pour les poules et 2 fois pour les coqs plus importante chez la lignée 

non efficiente R+ que chez la lignée efficiente R-. L’indice de consommation (FCR), avec une prise 

alimentaire plus importante pour une production similaire d’œufs, est logiquement plus importante 

pour la lignée R+ que pour la lignée R-. On peut également citer des caractères indirectement 

sélectionnés qui caractérisent un métabolisme énergétique différent entre les deux lignées. La lignée 

R+ a ainsi des tarses (“tige” des pattes), une crête et des barbillons plus grands permettant une 

meilleure évacuation de la chaleur corporelle qui est plus importante du fait d’une thermogénèse 

induite par l'alimentation plus importante (Gabarrou et al. 1997; 1998; Tixier-Boichard et al. 1995). 

Malgré une prise alimentaire réduite chez la lignée R-, la quantité de tissus adipeux (qui permet un 

stockage de l’énergie) est, quant à elle, plus importante que chez la lignée R+, avec notamment chez 

les femelles une quantité de lipide dans le foie 2,7 fois plus élevée (El-Kazzi et al. 1995b). Plus 

récemment, il a été montré que la lignée R+ présente une meilleure résistance à la bactérie Escherichia 

coli (responsable de colibacilose), ainsi qu’une meilleure réponse vaccinale (Quéré 2017; Zerjal et al. 

2021). Ceci suggère des compromis différents d’utilisation de l’énergie entre fonctions métaboliques, 

dans chacune des deux lignées (Zerjal et al. 2021).  

 

C.2. Mise en place de l’expérimentation animale et échantillonnage 

Les deux lignées divergentes décrites précédemment ont été utilisées au sein du projet ANR 

ChickStress (2014-2019) qui visait à mieux comprendre la base génétique de l’adaptation à la chaleur 

et à un régime alimentaire de moins bonne qualité nutritive. Dans un contexte de changement 

climatique, de mondialisation de la production de souches commerciales, et de compétition entre 

alimentation animale et humaine pour certaines ressources céréalières, mieux comprendre les 

mécanismes impliqués dans les capacités adaptatives des animaux d’élevage est un enjeu majeur. 

L’ensemble du dispositif expérimental du projet ChickStress inclut des poules de quatre lignées. En 

plus des poules des lignées R+ et R- présentées précédemment, des poules des lignées Fayoumi et LS 

ont été utilisées. Ces lignées correspondent respectivement à une lignée de poule ancienne originaire 
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d’Egypte et une lignée expérimentale INRAE naine et porteuse de la mutation « cou nu » qui détermine 

l’absence de plumes au niveau du cou. Elles présentent toutes deux une forte résistance à la chaleur 

contrairement aux lignées R+ et R-. Lors de ce projet, des poules des quatre lignées sont nées et ont 

été élevées ensemble jusqu’à l’âge adulte (17 semaines), puis placées en cage individuelle. Elles ont 

été nourries avec un régime optimal à une température ambiante de 22° (condition référencée CTR 

pour « Control » dans la suite du manuscrit) ou bien, pendant les 4 dernières semaines 

d’expérimentation, à une température ambiante de 32° (condition référencée HS pour « Heat Stress » 

dans la partie C.3.4). Enfin, des poules des lignées R+ et R- ont été nourries avec un régime appauvri 

en énergie (condition référencée LE pour « Low-Energy » dans la suite du manuscrit) sans modification 

de la température ambiante. 

Notre étude a bénéficié de ce dispositif en se focalisant sur les données issues de la partie « adaptation 

à une modification du régime alimentaire » (Figure C-2, Tableau C-1). Les poules utilisées dans ce 

dispositif (condition CTR et LE) représentent l’ensemble des familles de pères de chacune des lignées 

R+ et R-. 

 
Figure C-2 : Représentation du plan d’expérimentation animale issu du projet ChickStress. 

 

Tableau C-1 : Résumé de la composition en céréales des deux régimes alimentaires.  

  CTR LE 

Blé 599 180 

Maïs 50 332.5 

Soja 197.6 92.1 

Tournesol 0 152.9 

Colza 20 50 

Avoine 0 55.7 

CTR correspond au régime contrôle et LE au régime appauvri en énergie. La composition détaillée est 
décrite dans le Tableau 4 de l’article publié pendant cette thèse (Bernard et al. 2024) et inclus dans le 
paragraphe D.5. 
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Le régime CTR correspond à un régime commercial optimisé pour les poules pondeuses adultes, c’est-

à-dire riche en amidon et contenant 3% de fibres indigestes. La formulation du régime LE se rapproche 

de celle que l’on pourrait trouver dans les pays d’Asie ou d’Afrique. Il contient 15% d’énergie 

métabolisable en moins, ce en réduisant les céréales riches en amidon (blé et maïs) et en augmentant 

les céréales riches en fibres indigestes (tournesol, colza et avoine). Bien que ces deux régimes soient 

différents du point de vue de leur teneur en énergie, amidon et fibre, ils sont similaires du point de 

vue du contenu protéique.  

A 31 semaines d'âge, les animaux ont été sacrifiés et leur contenu cæcal a été prélevé en vue de la 

présente étude sur les liens entre microbiote, efficience alimentaire et adaptation à une modification 

du régime alimentaire. 

 

C.3. Acquisition des données de séquences et processus d’analyses de 
données 

Les contenus cæcaux d’une soixantaine d’animaux ont été utilisés pour trois expériences de 

séquençage différentes : le métabarcoding (58 poules), la métagénomique complète (39 poules) et la 

métatranscriptomique (41 poules) (Figure C-3). 

 
Figure C-3: Nombre d’animaux séquencés par type de données omiques. 
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Pour rappel, ces animaux ont été produits lors du projet ChickStress qui s’intéressait à la fois à l’impact 

d’un stress thermique ou d’une modification du régime alimentaire sur différentes lignées de poule 

pondeuses. Malheureusement un défaut d’éclosion a eu lieu, et il a été décidé lors de ce projet de 

mettre la priorité sur l’analyse du stress thermique. Les échantillons CTR servant de contrôle pour 

l’analyse des deux stress, cela explique pourquoi il y a plus d’animaux dans notre condition CTR que 

notre condition LE. 

Chacune de ces méthodes s’est reposée sur la technologie de séquençage Illumina, méthode à haut 

débit à ce jour la plus fidèle avec un taux d’erreur de l’ordre de 0.08 à 0.6% selon les séquenceurs 

(Stoler & Nekrutenko, 2021). L’analyse bioinformatique de ces séquences vise à atteindre trois 

objectifs : 1) reconstruire un ensemble de séquences non redondantes représentant la diversité 

taxonomique présente dans les cæca, 2) annoter taxonomiquement et fonctionnellement cette 

diversité, 3) quantifier à la fois les taxonomies et les fonctions selon les conditions expérimentales.  

 

C.3.1. Caractérisation du microbiote cæcal par séquençage ciblé de l’ARNr 16S 

a. Acquisition des séquences de métabarcoding 

Comme indiqué en introduction, le métabarcoding ou séquençage ciblé d’un gène marqueur consiste 

à séquencer une région de l’ADN qui doit être universelle, informative, amplifiable et répondre aux 

contraintes de taille de fragment imposées par la technologie de séquençage utilisée.  

Pour le choix de ce gène marqueur, dans la mesure où le microbiote cæcal de poule est 

majoritairement composé de bactéries, nous avons ciblé le gène de l’ARN ribosomal 16S (ARNr 16S). 

Ce gène, présent dans l’ensemble du règne des procaryotes représente le marqueur le plus 

communément utilisé pour les analyses de microbiotes intestinaux notamment chez les animaux 

d’élevage (Deusch et al. 2015).  

Le choix de la région du gène de l’ARNr 16S ne fait pas consensus car leur capacité à discriminer les 

espèces microbiennes est variable selon les rangs taxonomiques des bactéries ciblées (Bindari and 

Gerber 2022; Johnson et al. 2019) (Figure C-4). La région V4 par exemple, est la plus longue avec une 

faible variabilité de taille. Elle a été une des plus utilisées dans les premières études de métabarcoding. 

On sait aujourd’hui que son pouvoir discriminant est en fait faible en comparaison aux autres régions 

de l’ARNr 16S (Johnson et al. 2019). Avec l’augmentation des tailles de lectures séquencées, 

l’utilisation de régions plus longues, avec donc un potentiel discriminant plus important, a été possible, 

mais chaque région a ses spécificités qui par ailleurs dépendent de l’écosystème étudié. La région V3-

V4 permet de détecter une plus grande diversité bactérienne que la région V4-V5 (Rintala et al. 2017), 
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et aboutit à des résultats similaires à la région V3-V5 (Darwish et al. 2021) pour des analyses 

d’écosystèmes intestinaux. Les amorces utilisées dans notre étude ciblent cette région (Nadkarni et al. 

2002), et les amplicons générés, d’une taille allant de 430 à 460 pb, ont été séquencés grâce une 

librairie pairée de 2x250 pb sur un séquenceur Illumina MiSeq.  

 
Figure C-4 : Entropie et taille des régions hypervariables du gène de l’ARNr 16S. 
L’entropie représente la diversité nucléotidique. Figure adaptée Johnson et al. 2019. 

 

b. Méthode et outils d’analyse bioinformatique des séquences de métabarcoding 

L’analyse de ces séquences a été réalisée avec la suite d’outils FROGS (Escudié et al. 2018; Bernard et 

al. 2021) développée depuis 2014 à INRAE et dont je suis la principale développeuse. La suite repose 

sur un processus classique d’analyse de séquences d’amplicons : nettoyage des lectures et assemblage 

des amplicons dans le cas de lectures pairées, clustering des séquences, détection et suppression des 

chimères, filtres des clusters générés, annotation taxonomique et inférence fonctionnelle (Figure C-5).  

Lors de l’étape de nettoyage, les lectures sont assemblées avec PEAR (J. Zhang et al. 2014), les amorces 

de PCR sont enlevées et les amplicons sont filtrés sur leur composition nucléotidique (absence de N) 

et sur leur taille. Les paires de lectures sont assemblées et sont ensuite clusterisés par l’outil swarm 

(Mahé et al. 2014). Contrairement aux outils de clustering classiques, swarm utilise un nombre 

maximum fixe de différences entre deux séquences (ici d=1) pour les regrouper en cluster. Chaque 

cluster aura donc une similarité de séquence globale variable et non un figée à 97% ou 99% d’identité. 

Les séquences représentatives des clusters sont ensuite filtrées selon leur statut chimérique et sur leur 

abondance relative globale qui doit être > 5.105 pour éviter la prise en compte de séquences 

artéfactuelles (Bokulich et al. 2013). Une des particularités de FROGS est de faire une validation croisée 

de la détection des chimères limitant ainsi le taux de faux négatifs. Les séquences concernées doivent 

être détectées comme chimériques dans l’ensemble des échantillons dans lesquels elles sont 
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présentes pour être effectivement considérées comme chimériques. Dû à l’utilisation de swarm qui 

permet une plus grande discrimination des séquences, et à l’application des filtres, FROGS produit des 

séquences non redondantes se rapprochant des ASV. 

 
Figure C-5: Représentation graphique des outils et paramètres de FROGS utilisés dans cette étude. 
Les briques correspondent à : 1. nettoyage des lectures et assemblage des amplicons, 2. clustering, 
3. filtres des chimères et des amplicons rares, 4. annotation taxonomique et inférence fonctionnelle 
des ASV. 

 

L’annotation taxonomique repose sur la disponibilité d’une base de référence de qualité et exhaustive. 

Pour notre étude, nous avons fait le choix d’utiliser l’outils d’alignement de séquence BLAST+ sur la 

base de référence SILVA (Quast et al. 2013). Cette base est une des bases de séquences du gène de 

l’ARNr 16S les plus complètes. Elle est régulièrement mise à jour et largement utilisée dans les analyses 

d’écosystèmes microbiens. Elle propose par ailleurs un indice de confiance, le pintail, allant de 0 à 100. 

En utilisant un seuil minimal de 50, cela permet de limiter les annotations dues à des séquences 

douteuses du point de vue de leur qualité intrinsèque mais également de leur ressemblance 

phylogénétique avec les autres séquences de la base. La version 138.1, filtrée sur un score de pintail 

de 50 et utilisée lors de notre étude, contient 385 381 séquences du gène de l’ARNr 16S correspondant 

à 3 613 genres de bactéries et d’archées. Depuis la version 4.0.0 de FROGS, sortie en 2022 et dont j’ai 

supervisé le développement pendant cette thèse (Darbot et al. 2022, également disponible en 

annexe J.1), FROGS inclut une annotation fonctionnelle des ASV par inférence en reposant sur la suite 

d’outils PICRUSt2 (Douglas et al. 2020). Cette suite permet d’inférer les fonctions présentes, en 

attribuant à chaque ASV, les fonctions de l’organisme le plus proche phylogénétiquement. La base de 

connaissances de PICRUSt2 (un arbre phylogénétique du gène de l’ARNr 16S), mise à jour en 2018 à 

partir de 41 926 génomes complets de la base de données IMG (« Integrated Microbial Genome 

database»), inclut 20 000 séquences d’ARNr 16S pleine longueur, correspondant à 1 925 genres de 

bactéries et d’archées. 
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Le chapitre D expose les analyses de ces séquences de métabarcoding obtenues sur les prélèvements 

cæcaux des deux lignées de poules nourries avec les deux régimes. Cette étude donne une première 

image des différences de composition microbienne et de fonction associées à l’efficience alimentaire 

et/ou à chacun des deux régimes. 

 

C.3.2. Caractérisation du microbiote cæcal par séquençage complet de l’ADN 

a. Acquisition des séquences de métagénomique 

Le séquençage complet du microbiote cæcal fait partie intégrante du projet France Génomique, 

MetaChick (2015), soutenu par différentes entreprises avicoles réunies en consortium avec plusieurs 

unités INRAE et l’ITAVI, en collaboration avec la plateforme de séquençage du Génoscope (CEA, Evry). 

Ce projet s’est déroulé en deux phases répondant à deux objectifs différents.  

La phase 1 du projet qui a démarré avant cette thèse, a consisté à séquencer les microbiotes de 

contenus cæcaux d’une grande diversité d’échantillons provenant de poulets de chair (mâle et femelle) 

à différents âges, et de poules pondeuses adultes, de différentes souches et lignées, et élevés dans des 

fermes commerciales ou expérimentales en France. L’objectif de cette première phase était de 

constituer le premier catalogue de gènes et de métagénomes du microbiote cæcal de poule en 

représentant une grande diversité des modes d’élevage. Ainsi, 340 échantillons dont nos 20 

échantillons des lignées R+ et R- nourries avec l’aliment CTR (10 pour chacune des deux lignées), ont 

été séquencés (librairies pairées de 2x150pb sur un séquenceur Illumina HiSeq 4000) à grande 

profondeur (~80 millions de paires de séquences). Ils ont permis la construction d’un catalogue de 

référence que j’appellerai « catalogue MetaChick » (Plaza Oñate et al. 2023). Ce catalogue contient 

13,6 millions de gènes, prédits pour coder des protéines et 2 629 MGS composés à 99,5% de bactéries.  

La phase 2 du projet a débuté en 2021 et a consisté à utiliser ce catalogue de gènes et de métagénomes 

via le séquençage de nouveaux échantillons pour étudier le microbiote cæcal de poules dans 

conditions variées: analyse de l’influence de sélections divergentes variées, étude des flux de souches 

bactériennes et de gènes d’antibiorésistance, évaluation de l’impact de stress abiotiques comme un 

stress de chaleur (les échantillons HS du projet ChickStress) ou bien de l’impact d’une modification du 

régime alimentaire (nos échantillons LE). Cette deuxième phase de séquençage a été réalisée à plus 

faible profondeur (~40 millions de paires de séquences de 2x150 pb) sur un séquenceur Illumina Hiseq 

4000.  
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b. Méthode et outils d’analyse des séquences de métagénomiques 

Comme indiqué en introduction deux stratégies d’analyses de ces séquences sont possibles, l’analyse 

de novo avec une reconstruction d’un nouveau catalogue de référence en incluant dans notre cas le 

catalogue MetaChick pré-existant, ou l’analyse par la quantification des gènes et métagénomes du 

catalogue MetaChick. Nous avons choisi la première stratégie, et ce pour répondre à plusieurs 

objectifs : i) identifier de potentiels nouveaux gènes ou métagénomes présents dans nos échantillons 

LE. En effet, les paramètres environnementaux étant connus pour influencer la composition du 

microbiote, nous faisions l’hypothèse que ces nouveaux échantillons de poules pondeuses nourries 

avec un régime non conventionnel pourraient contenir de nouvelles espèces microbiennes. ii) 

Comparer l’analyse de novo seule aux résultats obtenus avec le séquençage métabarcoding en termes 

de reconstitution de la composition microbiennes et fonctionnelles*. 

Comme indiqué en introduction (paragraphe A.5.2.a et Figure A-12), l’analyse de novo des séquences 

de métagénomique se décompose en plusieurs étapes : 1) assemblage des lectures en contigs, 2) 

annotation structurale, 3) regroupement des contigs (« binning ») en espèces métagénomiques (MGS), 

4) annotation taxonomique et fonctionnelle. Pour notre étude nous avons utilisé la chaîne de 

traitement metagWGS, développée par la plateforme Genotoul-bioinfo (INRAE Toulouse) (Fourquet et 

al. 2022). Le pipeline, tel qu’utilisé dans notre étude, inclut l’ensemble des étapes d’assemblage, 

d’identification et annotation fonctionnelle des gènes, de « binning » et d’annotation taxonomique 

des MGS (Figure C-6).  

Pour l’assemblage (Figure C-6-1), j’ai choisi d’utiliser l’assembleur MetaSPAdes (Nurk et al. 2017). En 

comparaison à MEGAHIT (D. Li et al. 2016), il permet un assemblage de meilleure qualité, au prix de 

ressources computationnelles plus importantes (Vollmers, Wiegand, and Kaster 2017; C. Yang et al. 

2021). Pour améliorer la qualité de l’analyse, seuls les contigs ayant une taille minimale de 1kb sont 

utilisés par la suite, car cette taille correspond à la taille moyenne d’un gène bactérien (calculée sur 

5 089 génomes complets procaryote téléchargés de la base RefSeq en mai 2024). Après annotation 

structurale (Figure C-6-2), les gènes identifiés sur chaque échantillon ou groupe d’échantillons sont 

« clusterisés » au seuil admis de 95% d’identité pour réduire la redondance (Figure C-6-4). L’annotation 

fonctionnelle qui suit, repose sur la base de données de gènes orthologues eggNOG 5.0 (Huerta-Cepas 

et al. 2019) qui retourne différentes annotations telles que les catégories fonctionnelles COG, les 

ontologies de gènes GO (The Gene Ontology Consortium 2017), et KEGG (Kanehisa et al. 2017), ainsi 

que les modules, réactions, et voies métaboliques KEGG, les domaines protéiques de la base de 

données PFAM (Letunic and Bork 2018), et les enzymes dégradant les carbohydrates de la base de 

                                                           
* Objectif qui n'a pas pu être atteint dans les délais impartis à ce travail de thèse mais décrit dans les perspectives 
de valorisation paragraphe G.2. 
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données CAZy (Levasseur et al. 2013; Drula et al. 2022). Les gènes (en particulier ceux codant pour les 

protéines) sont également annotés taxonomiquement. Pour cela, ils sont alignés sur la base de 

référence de séquences protéiques NCBI-nr (téléchargée en octobre 2023) grâce à l’outil Diamond 

(Buchfink, Reuter, and Drost 2021) et une taxonomie consensus est calculée à partir des meilleurs 

alignements.  

 
Figure C-6: Représentation graphique des outils et paramètres de metagWGS utilisés dans notre étude. 
Les briques correspondent à : 1. l’assemblage, 2. l’annotation structurale, 3. le « binning », 4. la 
réduction de la redondance entre échantillons ou groupes d’échantillons, et l’annotation fonctionnelle 
des gènes et taxonomique des MGS (figure adaptée de celle de la documentation de metagWGS). 

 

Pour l’étape de reconstruction des MGS (Figure C-6-3), il existe une multitude d’outils qui associent les 

contigs principalement selon leurs compositions nucléotidiques, et leurs abondances (C. Yang et al. 

2021). L’originalité de metagWGS est d’utiliser trois outils de « binning » et de combiner et d’affiner 

les résultats grâce à l’outil Binette (Mainguy and Hoede 2024). Les MAG ainsi obtenus sur chaque 

échantillon ou groupe d’échantillons sont ensuite dérépliqués au seuil ANI (pourcentage d’identité 

moyen) admis de 95% pour obtenir les MGS (Figure C-6-4). Ces derniers sont annotés 

taxonomiquement grâce à la base de données procaryotes GTDB version 214 (Parks et al. 2022).  

Pour la quantification fonctionnelles (au travers de la quantification des gènes), j’ai choisi ici d’utiliser 

l’outil Meteor (Pons et al. 2010). Dédié à l’alignement de petites séquences, il permet d’aligner sur 

toute leur longueur les lectures sur les gènes d’un catalogue tout en contrôlant le pourcentage 

d’identité (ici fixé à 95%) entre les séquences. Par ailleurs, Meteor permet de quantifier les gènes (en 

nombre de lectures alignées) selon différentes méthodes, dont celle que j’ai choisi qui conserve les 

alignements multiples et redistribue leurs comptages en fonction des proportions d’alignements 

uniques sur les différents gènes ciblés. Le nombre de lectures alignées est ensuite normalisé par la 
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taille des lectures et la taille des gènes pour obtenir des abondances correspondant au nombre de 

copies de chaque gène. Ceci permet de pallier le fait que les gènes les plus longs ont tendance à avoir 

plus de comptage. Enfin, les abondances de ces gènes sont additionnées à l’échelle des fonctions 

(KEGG) pour réduire l’effet du nombre important d’abondance nulle ou très faible. 

En ce qui concerne la quantification des taxonomies, comme indiqué en introduction, il existe 

également deux méthodes : par ré-alignement des lectures sur les MGS ou en se basant sur la 

quantification de gènes marqueurs. Pour tester la première méthode, j’ai utilisé l’outil BWA-MEM2 

(Vasimuddin et al. 2019) puis j’ai calculé la profondeur de couverture de chaque MGS. Pour tester la 

seconde méthode, j’ai utilisé l’outils MSPminer (Plaza Oñate et al. 2019). Les gènes sont au préalable 

alignés sur les MAG (avec BLAST à 95% d’identité et 90% de couverture minimum), puis pour chaque 

MGS, l’abondance des gènes prévalents* dans au moins 50% des MAG qu’il représente, sont soumis à 

l’outils MSPminer pour en identifier les gènes marqueurs i.e. co-abondant. Pour chaque MGS et pour 

chaque échantillon ayant au moins 10% de gènes marqueurs avec une abondance non nulle, 

l’abondance moyenne des 100 gènes marqueurs qui corrèlent le plus est retenue comme l’abondance 

du MGS. 

Les profils d’abondance des MGS et des fonctions sont ensuite analysés à partir des abondances 

raréfiées pour évaluer les indices de richesses, diversités et dissimilarités des groupes d’échantillons 

« lignée x régime ». L’analyse de ces indices a été faite grâce à un modèle linéaire incluant la lignée, le 

régime et, lorsque précisé, l’interaction de ces deux facteurs, soumis à une analyse de variance 

(package car (Fox et al. 2022)) suivie de test post-hoc (package emmeans (Lenth et al. 2022)). Pour 

identifier les MGS ou les fonctions différentiellement abondantes entre deux groupes d’échantillons, 

les abondances sont transformées en abondances relatives pour tenir compte des différences de 

profondeur de séquençage, puis normalisées par la méthode CLR (« Centered Log Ratio »). L’analyse 

d’abondance différentielle est réalisée grâce au package Limma (M. E. Ritchie et al. 2015a) qui 

implémente des statistiques modérées de Student à partir d’un modèle linéaire bayésien empirique 

(option robust activée). Les P-values sont ensuite ajustées par la méthode de test multiples de 

Benjamini and Hochberg, BH (Benjamini and Hochberg 1995). Le seuil de significativité des tests est 

fixé à 0,05. 

 

L’analyse de ces séquences est décrite dans le chapitre E. Elle inclut une mise au point méthodologique 

qui compare les stratégies d’analyse de novo, les méthodes de quantification des espèces 

                                                           
* Prévalent : taux de présence dans un ensemble (ici nombre d’alignement d’un gène dans l’ensemble des MAG 
d’une même espèce représentée par une MGS. 



  

 

61 
 

métagénomiques, et inclut in fine une description du catalogue obtenu ainsi qu’une analyse des effets 

de la lignée et du régime sur la composition microbienne ou fonctionnelle. 

 

C.3.3. Caractérisation du microbiote cæcal par séquençage complet de l’ARN 

a. Acquisition des séquences de métatranscriptomique 

Comme indiqué en introduction, cette troisième technique omique permettant la caractérisation du 

microbiote, est une technique plus récente et encore assez peu utilisée. Pour l’inclure dans cette 

étude, nous avons obtenu le financement du projet ChickMetaT sur un appel à projet INRAE du 

département de génétique animale en 2020. Ce projet s’est déroulé en deux temps, avec en premier 

lieu une mise au point des protocoles expérimentaux et dans un second temps l’application des 

procédures expérimentales sur l’échantillonnage complet incluant 60 échantillons, puis l’analyse des 

séquences conjointement aux analyses de séquences de métagénomique. 

Bien que ma formation soit en bioinformatique, j’ai voulu suivre la mise au point des protocoles 

expérimentaux, en collaboration avec l’équipe GeMS de l’unité GABI. Ces phases essentielles ont eu 

pour but d’optimiser l’extraction des ARN à partir de contenus cæcaux, puis celle de la déplétion des 

ARN ribosomaux (la ribodéplétion), étape particulièrement délicate. Les échantillons stockés à -80°C 

depuis 2015 mais sans protection contre les ribonucléases (enzymes dégradant les ARN), ont été 

extraits par l’équipe GeMS avec le kit RNeasy PowerMicrobiome de QIAGEN dédié aux prélèvements 

intestinaux. Après comparaison avec le protocole classique d’extraction au trizol, ce kit permet une 

meilleure qualité et une plus grande quantité d’ARN extraits. Ensuite, il s’agit d’amplifier le signal des 

ARN messagers codant les protéines, en supprimant les ARNr qui représentent la quasi-totalité des 

ARN extraits. Le kit Ribo Zero, historiquement utilisé et produit par Illumina, a été retiré du marché en 

2019, ce qui nous a obligé à mettre en place un comparatif d’autres kits pour choisir le protocole qui 

correspondait le mieux à nos besoins. Pour cela, j’ai donc contacté plusieurs laboratoires comme le 

Génoscope, la plateforme GenomEast (igbmc, Strasbourg) et des chercheurs INRAE pour recueillir des 

retours d’expérience. Après de nombreux échanges avec les commerciaux de différents fournisseurs, 

nous avons choisi de comparer 2 kits, QIAseq FastSelect (QIAGEN) et RiboPOOls (siTOOLs Biotech) puis 

de pratiquer un séquençage faible profondeur (sur un séquenceur Illumina MiSeq) pris en charge par 

la plateforme GeT-PlaGe (INRAE, Toulouse). Alors que le kit RiboPOOLs reprend le principe du kit 

historique, i.e. hybridation de sondes ciblant les ARNr, puis élimination des complexes sondes/ARNr 

grâce à des billes magnétiques, le kit FastSelect utilise des sondes ciblant les ARNr pour en bloquer la 

transcription inverse lors de la préparation des librairies de séquençage. A noter que le kit RiboPOOLs 

nécessite de sélectionner un mélange de sondes. Nous avons donc également testé deux solutions, 
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l’une contenant des sondes ciblant uniquement les bactéries (référencé « 100% bacteria » par la suite) 

et l’autre ciblant à 80% les ARNr bactériens, 10% les ARNr de champignons et 10% les ARNr de poule 

(référencé « Sondes mélangées » par la suite). Trois échantillons d’ARN totaux représentant trois 

niveaux de qualité d’ARN différents ont été utilisées pour comparer ces kits avec un échantillon 

répliqué pour chaque kit permettant de tester la reproductibilité de l’expérience. À la suite du 

séquençage des ARN ribodéplétés, un contrôle qualité de l’efficacité de la ribodéplétion a été réalisé 

in silico grâce à l’outils SortMeRNA (Kopylova, Noé, and Touzet 2012). Cet outil compare chaque lecture 

à une base de référence de séquences ribosomales (intégrant les bases Silva et Rfam (Kalvari et al. 

2021)). Enfin, nous avons évalué le nombre de séquences finalement utiles, en mesurant le taux 

d’alignement des séquences non ribosomales sur le catalogue de gènes MetaChick. 

 

Figure C-7 : Proportion des lectures ribosomales, non ribosomales et alignées sur le catalogue 
MetaChick. 
Les échantillons « ARN Total » correspondent aux échantillons non ribodéplétés. Les valeurs de RIN 
(« RNA Integrated Number »), reflètent la qualité des extractions des ARN totaux et s’étalent 
théoriquement sur une échelle de qualité ascendante de 1 à 10. 
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Ce projet pilote nous a permis de montrer l’efficacité des deux kits avec en moyenne 30% de lectures 

ribosomales restant contre plus de 97% dans les échantillons non ribodéplétés (Figure C-7). Pour le kit 

RiboPOOLs, l’utilisation de sondes 100% bactériennes permettait une meilleure ribodéplétion, ce qui 

est en cohérence avec la composition à très grande majorité bactérienne du microbiote cæcal. Le kit 

FastSelect semblait plus sensible à la qualité des ARN, mais plus reproductible et avec in fine un 

meilleur taux de réalignement des séquences sur le catalogue de gènes (moyenne à 73% au lieu de 

57%). Finalement, pour les deux kits, nous conservions une proportion de lectures utiles similaires pour 

un coût similaire. Nous avons donc poursuivi l’analyse avec le kit RiboPOOLs ciblant uniquement les 

bactéries car la mise en place du protocole était plus simple. En effet, le produit de la ribodéplétion 

étant des ARN, ils peuvent être stockés et congelés en vue d’un séquençage ultérieur (dans notre étude 

sur un autre site, sur la plateforme GeT-PlaGe de Toulouse). Au contraire, les produits de la 

ribodéplétion avec le kit FastSelect sont des complexes sonde/ARN qui peuvent se désolidariser avec 

le temps. Les 41 échantillons ribodéplétés de ce projet de thèse ont ensuite été séquencés grâce à une 

librairie de séquençage pairé de 2x150 pb sur un séquenceur Illumina NovaSeq6000. 

 

b. Méthode et outils d’analyse des séquences de métatranscriptomique. 

L’analyse de ces séquences, tout comme en métagénomique, peut se réaliser de novo, avec la 

construction d’une référence de transcrits, ou bien en utilisant une référence connue.  

Sur notre projet, nous disposons de séquences métagénomiques pour la plupart des échantillons 

séquencés ici en métatranscriptomique. Ces séquences, conjointement au catalogue de référence 

MetaChick, nous permette d’obtenir un catalogue enrichi de référence de notre écosystème cæcal. 

J’ai donc choisi de ne procéder qu’à une analyse quantitative de cette référence à partir des séquences 

de métatranscriptomique. Pour cela, les lectures provenant d’ARN ribosomaux sont identifiées et 

filtrées grâce à l’outils SortMeRNA. Les lectures non ribosomales sont ensuite alignées sur le génome 

de poule pour éliminer une potentielle contamination et enfin sur le catalogue enrichi de gènes avec 

l’outil Meteor avec le même paramétrage que précédemment (95% d’identité sur 100% de 

couverture). L’abondance de chaque gène tient compte des alignements uniques et multiples. Ces 

abondances, qui représentent ici l’expression des gènes, sont transformées en nombre de transcrits 

(normalisation par la taille des lectures et du gène), puis sommées à l’échelle des fonctions (KEGG). Les 

profils d’expression raréfiés permettent d’évaluer les richesses, diversités et dissimilarités des groupes 

d’échantillons (« lignée x régime ») grâce à des analyses de variance appliquée sur des modèles 

linéaires incluant la lignée, le régime et lorsque précisé, leur interaction. Les analyses d’expression 

différentielle entre groupe sont réalisées sur les abondances relatives normalisées CLR grâce au 
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package R Limma et un ajustement BH des P-values. Ces abondances normalisées sont également 

soumise à des analyses de redondance (RDA, package vegan (Oksanen et al. 2022)) utilisant des 

modèles incluant la lignée et/ou le régime. Enfin une analyse triadique partielle des données de 

métagénomique et de métatranscriptomique est également réalisée sur les abondances et expressions 

normalisées CLR pour évaluer leur ressemblance (package ade4 (Dray, Dufour, and Chessel 2007)). Le 

seuil de significativité des tests est fixé à 0,05. 

 

Cette analyse quantitative des profils d’expression répond à deux objectifs qui sont présentés dans le 

chapitre F : i) évaluer l’apport d’informations issues de la métatranscriptomique par rapport à celles 

issues de la métagénomique, ii) identifier les fonctions différentiellement exprimées illustrant le rôle 

du microbiote intestinal dans l’adaptation à une modification du régime alimentaire ou dans 

l’efficience alimentaire des poules. 

 

C.3.4. Les contrôles qualités préliminaires 

A l’origine de cette thèse, le design expérimental incluait le design complet du projet ChickStress, i.e. 

avec les deux lignées supplémentaire Fayoumi et LS résistante à la chaleur, ainsi que la condition 

d’élevage simulant un stress de chaleur (HS). Les contrôles qualité, détaillés ci-après, ont été menés 

sur l’ensemble de l’échantillonnage (conditions « Control », « Low Energy » et « Heat Stress »), mais 

par souci de tenir le temps imparti à ces travaux dans le cadre d’une thèse, l’analyse proprement dite 

des séquences, s’est focalisée uniquement sur l’efficience alimentaire et l’impact d’une modification 

du régime. 

 

a. Le métabarcoding ciblant l’ARNr 16S 

Lors de la première analyse des données de séquences de métabarcoding ciblant le gène de l’ARNr 

16S, les analyses classiques de richesse et de diversité ont mis en évidence une variabilité importante 

de composition du microbiote au sein de chaque groupe « lignée x régime », suggérant la présence de 

potentiels échantillons aberrants.  
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Figure C-8: Identification de potentiels échantillons aberrants et analyse de reproductibilité des 
échantillons re-séquencés. 
A) Analyse en coordonnées principales (distance de Jaccard) mettant en évidence des échantillons 
hyper variables vis-à-vis de leur groupe (points colorés) ; B) Clustering hiérarchique (distance de 
Jaccard) de l’ensemble des séquençages. Les rectangles représentent la condition prédite à partir de 
ce clustering. Les noms des 20 échantillons séquencés deux fois sont indiqués. Les noms colorés 
représentent les réplicas pour lesquels le deuxième séquençage permet une meilleure classification 
de la condition d’élevage. Conditions CTR = contrôle, HS = stress thermique, LE = régime alimentaire 
appauvri. 
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Ainsi avant de poursuivre, nous avons décidé de procéder à un re-séquençage de 20 échantillons pour 

évaluer la reproductibilité de ces diversités et confirmer l’incohérence de certains échantillons. Le 

choix des échantillons à re-séquencer s’est fait en détectant : 

- s’ils avaient un indice de diversité α (richesse, Chao1, Shannon ou inverse Simpson) extrêmes 

(1,5 fois la distance interquartile en dessous du 1er quartile ou au-dessus du 3e quartile) par 

rapport à leur groupe « lignée x régime », 

- si la prédiction de la condition d’élevage faite à partir des ordinations (analyse en coordonnées 

principales, PCoA) ou celle à partir des clustering hiérarchiques des échantillons basés sur 3 

indices de dissimilarité β (Jaccard, Bray Curtis ou Unifrac) étaient systématiquement fausses. 

Quatorze échantillons validaient deux de ces tests, 6 autres échantillons ont été sélectionnés à titre de 

contrôle (Figure C-8-A).  

Après re-séquençage, une analyse des réplicas deux à deux a permis de valider une bonne 

reproductibilité des compositions microbiennes, avec pour la majorité des échantillons, une différence 

faible des indices de diversité α et β entre réplicas (différence/distance entre réplicas inférieure aux 

différences vis-à-vis de la médiane ou aux distances vis-à-vis du centroïde du groupe). L’analyse indique 

également une cohérence des prédictions de la condition d’élevage entre réplicas que ce soit sur les 

PCoA ou sur les clustering hiérarchiques (Figure C-8-B). Enfin elle a permis de valider le statut 

« d’outliers » de 6 échantillons (3 de la condition LE et 3 de la condition HS), dont le re-séquençage a 

permis de diminuer la variabilité intra-groupe et de prédire correctement la condition de l’échantillon. 

Pour la suite de l’analyse, le second séquençage a été utilisé pour les échantillons aberrants et celui 

avec le plus de profondeur a été conservé pour les autres échantillons répliqués. 

 

b. La métagénomique, séquençage complet de l’ADN 

L’analyse de données de séquences de métagénomique se divise en deux grandes étapes : la 

construction d’une référence de gènes et de métagénomes, puis leur quantification. Cette seconde 

étape permet également une validation qualitative du séquençage dans la mesure où la référence 

choisie est proche de l’écosystème étudié. Grâce à la phase 1 du projet MetaChick, nous avons 

bénéficié d’une référence du microbiote cæcal de poule incluant notamment nos échantillons 

contrôles, le catalogue MetaChick (voir paragraphe C.3.2). Pour contrôler la qualité du séquençage de 

la phase 2 du projet, les séquences issues des 60 échantillons relatifs aux conditions de modification 

du régime alimentaire, LE, et de stress thermique, HS, ainsi que les séquences de phase 1 des 40 

échantillons contrôles, CTR, ont été alignés sur ce catalogue (Figure C-9-A).  
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Cette première analyse nous a permis de voir que les séquences des échantillons contrôles (CTR Phase 

1) s’alignaient en moyenne à 82% ± 0,5 sur le catalogue, alors que le taux d’alignement des séquences 

des échantillons LE et HS était en moyenne plus faible et plus variable (74% ± 7,9). En effet, ils sont 

compris entre 60% et 83% et séparés en deux groupes selon qu’ils soient alignés avec un taux inférieur 

à 73% (50% des échantillons, référencés « low » par la suite) ou supérieur à 73% (50% des échantillons, 

référencés « high » par la suite). 

 
Figure C-9 : Distribution du nombre de lectures et du taux d’alignement sur le catalogue MetaChick. 
A) Comparaison des échantillons stressés (HS, LE) séquencés en phase 2 et des échantillons contrôles 
(CTR) séquencés en phase 1 ; B) Comparaison des échantillons stressés séquencés en phase 2 puis 
re-séquencés en phase 3.  
Conditions CTR = contrôle, HS = stress thermique, LE = régime alimentaire appauvri. 

 

Ce faible taux d’alignement peut s’expliquer par des raisons biologiques, les échantillons « low » 

pourraient contenir de nouveaux gènes ou génomes qui seraient absents du catalogue MetaChick ou 

alors être le résultat d’un biais technique lors de la génération des séquences. Deux études ont été 

menées en parallèle, pour tenter de valider rapidement l’une de ces deux hypothèses.  
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J’ai d’abord procédé à une analyse de novo des lectures non alignées sur le catalogue, pour chacun des 

groupes (contrôle, high, low), autrement dit une assignation taxonomique des lectures ainsi que des 

assemblages de ces lectures. Cette analyse n’a pas permis de mettre en évidence une réalité biologique 

de ce biais d’alignement. En revanche, l’analyse des contrôles qualités et des plans d’expériences des 

protocoles expérimentaux ont mis en évidence des différences entre les échantillons « high » et 

« low ». En effet, les échantillons « low » après extraction et après construction des librairies de 

séquençage étaient en moyenne moins concentrés en ADN, et malgré une normalisation de ces 

concentrations avant séquençage, ont en moyenne moins de séquences (17 contre 34 millions de 

paires pour les échantillons « high »). Grâce au plan d’expérience, nous avons pu identifier que les ADN 

de l’ensemble des échantillons « low » ont été extraits ensemble sur des plaques différentes de ceux 

des échantillons « high ». Ces extractions ont été réalisées en partie manuellement et en partie via un 

robot, mais les contrôles de concentration faits par densité optique n’ont à l’époque pas permis de 

mettre en évidence ce biais. Malheureusement, nous n’avons pu poursuivre davantage l’identification 

de la cause de ce biais. 

Afin de corriger cet effet plaque, l’ensemble des échantillons stressés a été extraits à nouveau en 

utilisant un autre protocole d’extraction (similaire à celui utilisé pour les échantillons contrôles), puis 

re-séquencés et réalignés sur le catalogue MetaChick (Figure C-9-B). Les séquences des échantillons 

de cette 3e phase de séquençage présentent cette fois-ci, un taux d’alignement homogène en moyenne 

de 82% ± 0,5, comparable à celui des échantillons contrôles de phase 1. Par ailleurs, ce nouveau 

séquençage nous a permis d’obtenir une plus grande profondeur de séquençage avec en moyenne 40 

millions de paires de séquences par échantillon. 

L’ensemble de ces contrôles qualité a fait partie du travail réalisé pendant ma première année de 

thèse. Ils ont fait l’objet d’un poster présenté lors du séminaire des doctorants du département de 

Génétique Animale de 2022 (Bernard et al. 2022) : 

Bernard, M., Coville, J-L., Bruneau, N., Jardet, D., Calenge, F., Pascal, G., Zerjal, T. PERFORM PROTOCOL 

TESTS AND SEQUENCE CHECKS ? THE EXPERIENCE FROM MULTIOMICS MICROBIOTA DATA. 25ème 

Séminaire des Doctorants du Département de Génétique Animale (SDDGA 2022), Sep 2022, Bordeaux, 

France. https://hal.science/hal-03930031 

https://hal.science/hal-03930031
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Poster présenté lors du séminaire des doctorants du département de Génétique Animale 2022. 
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D. PARTIE 1 : L’ANALYSE DE DONNEES DE METABARCODING REVELE DES 

INTERACTIONS HOTES-MICROBIOTES DEPENDANTES DU REGIME 

 

L’objectif de cette première partie de résultats est de répondre aux deux premières questions de la 

thèse en décrivant, grâce aux données de séquençage de métabarcoding, les compositions 

microbiennes et les éventuelles fonctions associées présentes dans le cæcum de poule pondeuse. 

Cette première analyse tente de mettre en évidence les liens potentiels entre le microbiote et 

l’efficience alimentaire des poules et/ou le régime alimentaire utilisé. Elle a été valorisée par plusieurs 

communications scientifiques (paragraphe D.5) : 

- Un poster présenté en séminaire interne : 

Bernard, M., Coville, J.-L., Bruneau, N., Jardet, D., Lagarrigue, S., Calenge, F., Pascal, G., & Zerjal, T. 

Impact of host genetics and abiotic stresses on cæcal microbiota composition in four different laying 

hen lines? Journées Scientifiques du Département de Génétique Animale, September 2022 à Bordeaux, 

France. https://hal.inrae.fr/hal-03930049 : 

 

- Un poster présenté lors d’un congrès international : 

Bernard, M., Lecoeur, A., Coville, J.-L., Bruneau, N., Jardet, D., Lagarrigue, S., Troegeler-Meynadier, A., 

Calenge, F., Pascal, G., & Zerjal, T. The richer the better: 16S metabarcoding analysis of gut microbiota 

of laying hens in relation to feed efficiency and adaptation to diet change. International Gut 

Microbiology Symposium, Jun 2023 at Aberdeen, Scotland. https://hal.inrae.fr/hal-04127869 : 

 

https://hal.inrae.fr/hal-03930049
https://hal.inrae.fr/hal-04127869
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- D’une communication orale lors d’un congrès international : 

Bernard, M., Lecoeur, A., Coville, J.-L., Bruneau, N., Jardet, D., Lagarrigue, S., Calenge, F., Pascal, G., & 

Zerjal, T. A richer gut microbiota is related to better feed efficiency and diet adaptability in laying hens. 

74. Annual meeting of the European federation of animal science (EAAP), August 2023 at Lyon, France. 

https://hal.inrae.fr/hal-04199104 

 

- Un article publié dans Scientific Reports dont le contexte, la démarche et les résultats sont 

résumés dans les paragraphes qui suivent. 

Bernard, M., Lecoeur, A., Coville, J.-L., Bruneau, N., Jardet, D., Lagarrigue, S., Meynadier, A., Calenge, 

F., Pascal, G., & Zerjal, T. (2024). Relationship between feed efficiency and gut microbiota in laying 

chickens under contrasting feeding conditions. Scientific Reports, 14(1), 8210. 

https://doi.org/10.1038/s41598-024-58374-3 : 

 

 

D.1. Contexte et objectifs 

Les œufs de poules sont consommés partout dans le monde et représentent la ressource en protéine 

pour l’alimentation humaine la moins coûteuse. Pour répondre à la consommation croissante d’œufs, 

les entreprises de sélection avicole ont sélectionné des animaux de plus en plus efficients. Ces animaux 

sont ensuite exportés partout dans le monde et donc élevés dans des environnements géographiques 

et climatiques, conditions d’élevage mais également régimes alimentaires plus diversifiés que ceux 

dans lequel ils ont été sélectionnés. L’efficience alimentaire, un des phénotypes majeurs sous sélection 

chez les animaux d’élevage dont la poule, est sous le contrôle d’une multitude de facteurs notamment 

génétiques et environnementaux. Ces dernières années, les analyses sur le microbiote intestinal de 

différentes espèces animales d’élevage, suggèrent qu’il pourrait également jouer un rôle dans 

l’efficience alimentaire des animaux. En effet, son rôle dans la dégradation des aliments non digérés 

par les enzymes de son hôte et la production de métabolites qui en découlent, seraient directement 

bénéfiques pour le métabolisme notamment énergétique des animaux. Ainsi l’énergie apportée par le 

https://hal.inrae.fr/hal-04199104
https://doi.org/10.1038/s41598-024-58374-3
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microbiote intestinal représente autour de 10% chez l’homme, la poule ou le porc (McNeil 1984; 

Józefiak, Rutkowski, and Martin 2004; Bai et al. 2022), 40% chez le lapin (Marty 1984) et plus de 70% 

chez les ruminants (Liu et al. 2022). Les connaissances sur le microbiote intestinal de poule augmentent 

mais les résultats sur son association avec l’efficience alimentaire ne sont pas consensuels. Par ailleurs, 

les analyses se concentrent majoritairement sur les poulets de chair. Or bien que de la même espèce, 

les poulets de chair diffèrent génétiquement des poules pondeuse car ils ne sont pas sélectionnés sur 

les mêmes caractères. Ils sont sélectionnés pour une croissance rapide et une prise de masse 

musculaire importante, tandis que les poules pondeuses sont sélectionnées pour leur capacité à 

produire des œufs de manière efficace. Des différences existent également dans l'âge et le sexe des 

animaux utilisés dans les études, ce qui reflète la réalité des animaux d’élevage : les poulets de chair 

sont souvent des jeunes, mâles et femelles, tandis que les poules pondeuses sont des femelles adultes. 

Enfin, du fait de l’ensemble de ces différences, les animaux ne sont en général pas nourris avec le 

même le régime alimentaire. Or tous ces facteurs sont connus pour avoir des effets plus ou moins 

importants sur la composition du microbiote. 

C’est dans ce contexte que se positionne cette première étude. En utilisant les lignées R+ et R- 

divergentes pour l’efficience alimentaire et soumises à deux régimes alimentaires, l’un riche en amidon 

et l’autre appauvri en énergie (-15%) et riche en fibres, elle répond à deux objectifs : 1) le microbiote 

contribue-t-il à l’efficience alimentaire des poules pondeuses adultes ? 2) Est-ce que cette contribution 

est conditionnée par le régime alimentaire ? L’étude repose sur l’utilisation de séquences issues d’un 

séquençage métabarcoding de l’ARNr 16S permettant l’identification des communautés bactériennes 

et une inférence des fonctions portées par celles-ci. 

 

D.2. Matériels et méthodes 

Pour rappel du design expérimental de cette étude (détaillé au paragraphe C.2), 58 poules de deux 

lignées divergentes pour l’efficience alimentaire, R+ (non efficiente) et R- (efficiente) sont nées au 

même moment et ont été élevées ensemble jusqu’à l’âge de 17 semaines. Elles ont ensuite été placées 

en cage individuelle pendant 14 semaines et nourries ad libitum avec l’un des deux régimes : le régime 

contrôle (CTR, 18 poules par lignée) est riche en amidon et sa composition est dominée par le blé et le 

soja, et le régime appauvri de 15% en énergie (LE, 11 poules par lignées) contient notamment -23% 

d’amidon, 2,1 fois plus de cellulose et une diversité de céréales plus importantes que le régime CTR 

(Tableau 4 de l’article publié dans Scientific Reports, paragraphe D.5). Les contenus cæcaux ont été 

prélevés à 31 semaines, et l’ADN du microbiote a été séquencé via la technique de métabarcoding 

ciblant la région V3-V4 du gène de l’ARNr 16S.  
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L’analyse bioinformatique des séquences a été réalisée comme indiqué précédemment (paragraphe 

C.3.1.b) avec la suite logicielle FROGS permettant la construction d’ASV annotés taxonomiquement, 

suivie par une analyse par inférence fonctionnelle de ces ASV. L’interprétation des résultats repose sur 

les principes classiques en écologie, notamment l’analyse de richesse et de diversité de chaque 

communauté par la mesure de l’alpha diversité, et l’analyse des dissimilarités entre communautés par 

le calcul de la béta diversité. Par ailleurs pour identifier les acteurs microbiens clés caractérisant les 

effets combinés ou non des deux variables de notre plan expérimental, i.e. la lignée et le régime, des 

analyses d’abondances différentielles ont été réalisées. Ces analyses statistiques ont été conduites 

sous R en utilisant majoritairement les packages dédiés à la description des communautés d’un 

écosystème, Phyloseq et vegan, ainsi que le package dédié à l’analyse d’abondance différentielle 

DESeq2. 

Grâce à l’analyse des spécificités taxonomiques (Figure 3 de l’article, paragraphe D.5) et fonctionnelles 

(Figure 4 de l’article, paragraphe D.5) des différents microbiotes, nous avons pu émettre l’hypothèse 

d’une production différenciée d’acide gras à chaîne courte (« short chain fatty acid », SCFA), dont les 

trois principaux sont l’acétate, le propionate et le butyrate, en fonction de la lignée et/ou du régime 

alimentaire. En effet, l’analyse d’abondance différentielle des fonctions des métabolismes du 

propionate et du butyrate, suggère une production accrue de ces SCFA chez la lignée R- vis-à-vis de la 

lignée R+ lorsqu’elles étaient nourries avec le régime CTR, ainsi qu’une production accrue du butyrate 

chez la lignée R+ lorsqu’elles sont nourries avec le régime LE en comparaison du régime CTR. Pour 

valider cette hypothèse, nous avons collaboré avec l’unité Micalis (INRAE, Jouy-en-Josas) pour nous 

former et réaliser un dosage de ces acides gras par chromatographie gazeuse. Les analyses 

comparatives des productions de SCFA ont été réalisées en proportion relative des trois acides gras 

majoritaires qui composent plus de 97% des acides gras produits. En effet, les mesures brutes de 

quantité de ces acides gras peuvent être influencées par une différence de production globale ou bien 

par une différence de quantité déjà absorbée. 

 

D.3. Travaux préliminaires à l’analyse d’inférence fonctionnelle  

L’analyse fonctionnelle réalisée à partir de données de séquençage amplicon ne peut se faire que par 

inférence des fonctions présentes. Dans cette analyse, nous avons utilisé les outils FROGS basés sur la 

suite PICRUSt2. La première étape de cette analyse est une étape clé, puisqu’elle recherche le plus 

proche parent phylogénétique et annoté fonctionnellement de chaque ASV, pour y associer tout ou 

partie des fonctions de ce parent. Pour identifier ce plus proche parent, PICRUSt2 utilise un arbre 

phylogénétique de séquences du gène de l’ARNr 16S préalablement construit, et positionne chaque 
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séquence d’ASV dans cet arbre. Pour évaluer la proximité de chaque ASV avec son plus proche parent, 

PICRUSt2 fournit un index, le NSTI (« Nearest Sequence Taxon Index ») représentant la somme des 

longueurs de branches qui séparent les deux séquences. Plus l’index est faible plus les séquences sont 

proches. Il est généralement admis qu’une distance supérieure à 2 (valeur par défaut de filtre dans 

PICRUSt2) correspond à du bruit qu’il faut exclure, qu’une distance entre 1 et 2 est médiocre, entre 

0,5 et 1 est moyenne et qu’une distance inférieure à 0,5 est bonne. Un seuil de 0,5 ne signifie pas que 

les deux séquences comparées sont de la même espèce, mais considérant la redondance des fonctions 

entre micro-organismes, il n’est pas nécessairement utile d’avoir une correspondance exacte pour en 

tirer des informations fonctionnelles intéressantes. Pour autant, certaines fonctions sont spécifiques 

d’une petite communauté de micro-organismes, voire spécifiques d’une espèce. Dans ce dernier cas, 

la proximité avec la séquence de référence est primordiale. Comme pour beaucoup de filtres, il faut 

donc trouver un équilibre entre d’une part la représentativité des communautés prises en compte et 

donc leur abondance, ce qui va influencer la quantification des fonctions, et d’autre part la précision 

des prédictions fonctionnelles, ce qui va influencer la sensibilité et la spécificité de l’inférence. 

L’approche mise en place est ici de fixer nos paramètres afin de conserver les prédictions 

fonctionnelles des espèces en minimisant le NSTI en dessous de 0,5 et en maximisant la proportion 

des abondances prises en compte de ces mêmes espèces. En suivant cette démarche, le seuil maximal 

de NSTI a été fixé à 0,31 pour cette analyse (Figure D-1-A).  

 
Figure D-1 : Distribution des valeurs de NSTI en fonction du pourcentage d'identité et de la couverture 
de l'alignement.  
A) Nombre d'ASV et abondances des séquences associées en fonction d’une valeur minimum de NSTI; 
B) Distribution des ASV différentiellement abondant (ASV DA) ou non (ASV) en fonction de leur valeur 
NSTI, de leur pourcentage d’identité et de couverture avec la séquence du plus proche parent. Cette 
figure correspond à la figure S3 de l’article publié dans Scientific Reports (paragraphe D.5). 
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Pour aller plus loin dans la caractérisation de la proximité entre les ASV et les séquences de référence 

de PICRUSt2, nous avons aligné chaque séquence d’ASV avec la séquence du plus proche parent de 

PICRUSt2 et relevé ainsi les mesures de pourcentage d’identité et de couverture entre ces deux 

séquences (Figure D-1-B). Ainsi, avec un NSTI inférieur à 0,31 et en appliquant un seuil de 90% 

d’identité sur au moins 90% de couverture, nous avons retenu 421 ASVs (soit 70% des ASVs 

correspondant à 91% des abondances). Ceci signifie, que les inférences fonctionnelles déduites après 

analyse par FROGSFUNC porteront donc sur 91% des séquences bactériennes initiales de notre jeu de 

données ce qui est une représentativité tout à fait correcte. Cette procédure a été valorisée au cours 

de la thèse par la création d’une nouvelle version de la suite FROGS dont j’ai supervisé le 

développement (4.1.0 en mai 2023, https://github.com/geraldinepascal/FROGS/releases/tag/v4.1.0). 

 

D.4. Résultats et Discussion 

En préambule, il faut noter que notre échantillonnage respecte tout d’abord les caractéristiques 

physiologiques et de performances observées à l’échelle des populations plus grandes des lignées R+ 

et R-. Ainsi la lignée efficiente R- montre des mesures d’efficience nettement améliorées vis-à-vis de la 

lignée non efficiente R+ qui mange près de 1,5 fois plus (Tableau 1 de l’article, paragraphe D.5), mais 

ne diffère ni sur le poids des poules, ni sur la ponte. Par ailleurs, ces caractéristiques sont maintenues 

quel que soit le régime alimentaire. Il faut également noter que le régime alimentaire appauvri en 

énergie (LE) impacte négativement l’efficience des poules et ce quelle que soit la lignée (elles 

compensent la perte d’énergie en augmentant la quantité d’aliment ingéré sans impacter les 

caractères de ponte).  

De façon très intéressante, cette première analyse du microbiote cæcal de poule a montré un motif 

récurrent de structuration de nos quatre groupes qui est illustré par la Figure 1 de l’article. La lignée 

non efficiente R+ nourrie avec le régime CTR (R+ CTR) présente un microbiote nettement différent de 

ceux des deux lignées nourries avec le régime LE (R- LE et R+ LE) qui ne présentent pour ainsi dire 

aucune différence entre eux. La lignée efficiente R- nourrie avec le régime CTR (R- CTR) présente un 

microbiote intermédiaire entre ces deux groupes et partage beaucoup de caractéristiques des 

microbiotes obtenus avec le régime LE. Ces résultats montrent que les différences que nous pourrions 

attribuer à la génétique de l’hôte (différence entre lignée) sont modulées en fonction du régime 

alimentaire. Cette interaction est notamment caractérisée par une richesse microbienne beaucoup 

plus faible chez les poules non efficientes R+ CTR que chez les poules efficientes R- CTR (+26%) ou que 

chez les poules nourries avec le régime LE (+36%) (Figure1-a de l’article, paragraphe D.5). Elle se 

caractérise également par des ASV et des fonctions différentiellement abondantes lorsque nous 

https://github.com/geraldinepascal/FROGS/releases/tag/v4.1.0


  

 

76 
 

comparons les lignées nourries avec le régime CTR, mais presque plus sous le régime LE. De même, 

moins de différences provoquées par le changement de régime sont identifiées chez la lignée efficiente 

R- que chez la lignée non efficiente R+. Les analyses taxonomiques et fonctionnelles qui découlent de 

ces observations nous ont menés à contrôler la production de SCFA produits par le microbiote. Cette 

expérience de dosage a également confirmé l’interaction entre la lignée génétique et le régime 

alimentaire par des proportions différenciées de ces acides gras (Tableau 3 et Figure supplémentaire 

S1 de l’article, paragraphe D.5) : la proportion de proprionate produit est supérieure chez R- CTR et 

chez les deux lignées nourries avec le régime LE ; et la proportion de butyrate tend à être supérieure 

chez R+ CTR comparé aux trois autres groupes. Pour expliquer ces différences nous avons émis 

l’hypothèse que la composition du digesta atteignant le cæcum diffère dans ces groupes.  

En effet, cette différence est logiquement attendue lorsque l’on compare les deux régimes dont les 

compositions sont très différentes, et entraîne des contraintes de digestibilité différentes. Lorsque l’on 

compare les deux lignées, la différence de substrat entrant dans le cæcum pourrait s’expliquer par une 

différence de capacité digestive en fonction de la quantité d’aliment ingérée. Par exemple, la 

digestibilité de l’amidon (présent en forte proportion dans le régime CTR) est globalement bonne chez 

la poule mais jusqu’à une certaine quantité. Ainsi, pour la lignée R+ nourrie avec le régime CTR, la 

quantité d’aliment ingérée pourrait amener à une plus grande proportion d’amidon résistant dans le 

digesta cæcal. Cette quantité accrue d’amidon pourrait expliquer la surabondance observée 

d’Actinobacteriota et en particulier du genre Bifidobacterium dans le microbiote des poules R+ CTR. 

Elle pourrait également expliquer la surabondance dans ce groupe de fonctions impliquées dans le 

métabolisme de l’amidon et du saccharose et enfin la proportion plus élevée de butyrate, le SCFA 

favorisé lors de la fermentation de l’amidon. Au contraire, sous le régime LE, la différence de quantité 

d’aliment ingérée est toujours présente entre les deux lignées, mais la digestibilité de ce régime étant 

globalement difficile, nous faisons l’hypothèse que la composition du digesta est similaire peu importe 

la quantité ingérée. Ainsi pour les deux lignées nourries avec le régime LE, cette similarité de 

composition de digesta favoriserait une composition taxonomique et fonctionnelle du microbiote 

faiblement différenciée. En l’occurrence, la proportion accrue de fibres indigestes (en particulier la 

cellulose) pourrait être responsable de la surabondance de bactéries fibrolytiques du phylum 

Bacteroidota, bactéries classées comme productrices de propionate. Enfin, pour tenter d’expliquer le 

statut intermédiaire du microbiote R- CTR, nous pouvons combiner les deux hypothèses précédentes : 

avec une quantité d’aliment ingérée moindre que chez la lignée R+, la digestibilité de l’amidon dans la 

partie haute de l’intestin ne doit pas être problématique favorisant une composition du digesta cæcal 

autour des fibres indigestes également présentes dans le régime CTR. La composition des 

communautés microbiennes serait alors favorisée vers la dégradation de ces fibres et vers une 
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production accrue de propionate. Le fait que des différences persistent entre le microbiote R- CTR et 

les microbiotes associés au régime LE peut s’expliquer par une variation des sources de fibres incluses 

dans chacun des régimes. A noter que, le propionate produit en plus grande proportion dans ces trois 

groupes (R- CTR, R+LE et R- LE) est un acide gras qui passe la barrière intestinale et atteint le foie dans 

lequel il va stimuler la néoglucogénèse. Par ailleurs, des analyses de transcriptomique du foie ont 

montré une surexpression des gènes clefs de la glucogénèse chez les poules efficientes R- CTR 

comparée aux poules non efficiente R+ CTR (données non publiées et non inclues dans ce projet de 

thèse). 

Pour conclure, notre étude montre que la sélection divergente sur l’efficience alimentaire ayant abouti 

à la création des lignées non efficiente R+ et efficiente R-, a provoqué de manière directe ou indirecte 

une modification forte de la composition microbienne. Pour autant, cette différenciation est 

dépendante du régime alimentaire, ce qui module l’association possible entre microbiote et efficience 

alimentaire. Dans le cas du régime CTR, le microbiote pourrait contribuer à une meilleure efficience 

alimentaire de la lignée R- par une capacité accrue à dégrader les fibres et une production plus 

importante de propionate.  
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Relationship between feed 
efficiency and gut 
microbiota in laying chickens 
under contrasting feeding 
conditions
Maria Bernard 1,2*, Alexandre Lecoeur 1, Jean‑Luc Coville 1, Nicolas Bruneau 1, 
Deborah Jardet 1, Sandrine Lagarrigue 3, Annabelle Meynadier 4, Fanny Calenge 1, 
Géraldine Pascal 4 & Tatiana Zerjal 1*

The gut microbiota is known to play an important role in energy harvest and is likely to affect feed 
efficiency. In this study, we used 16S metabarcoding sequencing to analyse the caecal microbiota of 
laying hens from feed‑efficient and non‑efficient lines obtained by divergent selection for residual 
feed intake. The two lines were fed either a commercial wheat‑soybean based diet (CTR) or a low‑
energy, high‑fibre corn‑sunflower diet (LE). The analysis revealed a significant line x diet interaction, 
highlighting distinct differences in microbial community composition between the two lines when 
hens were fed the CTR diet, and more muted differences when hens were fed the LE diet. Our results 
are consistent with the hypothesis that a richer and more diverse microbiota may play a role in 
enhancing feed efficiency, albeit in a diet‑dependent manner. The taxonomic differences observed 
in the microbial composition seem to correlate with alterations in starch and fibre digestion as well 
as in the production of short‑chain fatty acids. As a result, we hypothesise that efficient hens are 
able to optimise nutrient absorption through the activity of fibrolytic bacteria such as Alistipes or 
Anaerosporobacter, which, via their production of propionate, influence various aspects of host 
metabolism.

Chicken eggs are consumed worldwide and remain one of the most cost-effective animal-based sources of 
nutrition in the human diet. According to the OECD-FAO, global egg production has doubled since 1990 and is 
projected to increase by another 15% from 2021 to  20311. In the chicken industry, feeding costs account for up to 
70% of the total production  cost2, making feed efficiency a crucial phenotype for reducing production expenses 
and minimising feed waste and pollutants.

Feed efficiency measures the ability of an animal to make the most of its feed ration for maintenance and 
production, and in poultry, it is commonly evaluated using two indices. The feed conversion ratio (FCR) in layers 
measures the amount of feed required to produce one kilogram of eggs, while the residual feed intake (RFI) is 
the difference between an animal’s observed feed intake (FI) and its predicted FI, which is statistically estimated 
based on maintenance and production requirements. RFI is considered a better proxy of feed efficiency than 
FCR as its estimation takes into account variations in maintenance energy  expenditure3.

Feed efficiency is a complex trait that is partly shaped by  genetics4, and selective efforts in chickens have 
targeted either modifications to the metabolism of  birds5 or their digestive  capacity6. Environmental factors 
such as rearing conditions and diet composition also have an  influence7. This is particularly significant given the 
globalisation of poultry production, which means that animals are exposed to a wide range of environments and 
feeding regimes. Recent research has highlighted the role of the gut microbiota in variations in digestive ability, 
and there is growing evidence that it can contribute to feed efficiency.
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Indeed, the gut microbiota is known to be involved in a number of important processes, including immunity, 
behaviour, and digestion of feed for energy harvesting by the  host8,9. The microbial communities present in the 
different compartments of the intestine enable the degradation of feed that is not digested by host  enzymes8. Bac-
terial richness and diversity have been found to be particularly high in the caecum, where transit time is the long-
est compared to other intestinal  segments10,11 and major nutrients influencing the host  metabolism7,8,12,13—such 
as vitamins B and K and short-chain fatty acids (SCFA)—are produced. The gut ecosystem evolves throughout 
the host’s life and is particularly sensitive to various factors such as the genetics of the host, the rearing condi-
tions, and feed  formula12,14.

Many studies have investigated the association between microbiota composition and feed efficiency in 
 chickens10,11,15–19, but the findings have been inconsistent. For example, Siegerstetter et al.17 found reduced rich-
ness and diversity in the caecal microbiota of efficient broilers (based on RFI), whereas Stanley et al.16 reported 
a richer microbiota in efficient broilers (based on FCR) but with similar diversity. Conversely, Yan et al.11 found 
no difference in microbial diversity between poorly and highly efficient layers (based on RFI). These disparate 
findings may be explained by the extensive physiological and genetic differences between layers and  broilers12,20,21. 
Information from the literature focuses mainly on broiler chickens and very little on  layers12,21, making it difficult 
to compare microbiota studies. The microbiota is also highly sensitive to environmental changes, so much so that 
even studies with multiple replicates under similar experimental conditions have not always achieved concord-
ance among trials. Indeed, significant differences in richness and diversity were observed in one of the three 
trials of Stanley et al.16, and in one of two geographical locations of Siegerstetter et al.17. Additionally, the lack of 
agreement among studies may also result from the limited ability to separate animals from standard populations 
based on their efficiency, as even the extremes of the feed efficiency distribution differ by relatively  little11,16,17.

In this study, we aimed to analyse the microbiota of adult laying hens to explore its contribution to chicken 
feed efficiency and investigate its sensitivity to feed changes. Specifically, we used a 16S rRNA gene metabarcod-
ing approach to characterise the caecal microbiota of two RFI-divergent laying lines (R+ and R−) that are the 
result of more than 40 years of  selection22. The advantage of using these lines is that, despite sharing a similar 
genetic background, their RFI values differ by more than five phenotypic standard  deviations3. The two lines have 
comparable egg production and growth rates. However, thanks to this long-running programme of selection, 
they differ considerably in feed intake (56% higher in R+ than in R− hens) and other RFI-related traits such as fat 
deposition (higher in R− chickens) and diet-induced thermogenesis (higher in R+ chickens), indicating strong 
differences in energy metabolism between  lines3,23–25. Hens were fed two diets, one representing the classical 
layer commercial diet (control, CTR) and the other a fibre-rich but energy-depleted diet (low-energy, LE) that 
might be found in countries with difficulties in accessing certain resources. This experimental design allowed us 
to (i) investigate the link between feed efficiency and the caecal microbiota, and (ii) explore the stability of this 
potential link under different feeding conditions.

Results
Line and diet effects on egg production and efficiency‑related traits
Feed intake, feed efficiency indices (RFI and FCR), growth, and egg production traits were recorded for hens of 
the high efficient (R−) and the non-efficient (R+) lines fed either an optimal diet (CTR) or a low-energy, high-
fibre diet (LE) as outlined in Table 1. Notably, significant differences in feed intake (FI) and efficiency indices 
were observed between the lines across both dietary conditions. Specifically, under the LE diet, the energy intake 
decreased by a 9% for the R+ and by a 15% for the R− lines compared to the CTR diet, despite no significant dif-
ference in FI between the two diets. LE-fed hens presented also reduced egg weights and yolk weights. However, 
no significant line or diet effects were observed for the other traits measured.

Table 1.  Least square means (± standard error) and significance estimates for line and diet effects on efficiency 
and production measures. R− and R+ are the efficient and non-efficient lines, respectively, and CTR and LE are 
the control and low-energy diets, respectively. Significant effects (P-value ≤ 0.05) are highlighted by an asterisk. 
The line x diet interaction was not significant and was thus removed from the model.

Measures R− CTR R+ CTR R− LE R+ LE

ANOVA P-values

Line Diet

Feed Intake, FI (kg/28 d) 2.6 ± 0.1 4.0 ± 0.1 2.7 ± 0.1 4.1 ± 0.1 < 0.001* 0.390

Energy Intake (MJ/28 d) 29.4 ± 1.1 45.2 ± 1.1 25.2 ± 1.3 41.0 ± 1.3 < 0.001* 0.005*

Residual Feed Intake, RFI (kg/28 d) − 0.6 ± 0.1 0.8 ± 0.1 − 0.3 ± 0.1 1.1 ± 0.1 < 0.001* 0.001*

Feed Conversion Rate, FCR (kg /28 d) 2.3 ± 0.1 3.6 ± 0.1 2.6 ± 0.1 3.8 ± 0.1 < 0.001* 0.039*

Egg laying rate (%) 86.6 ± 1.8 86.6 ± 1.8 84.9 ± 2.2 84.9 ± 2.2 1.000 0.475

Egg number 59.9 ± 1.9 59.9 ± 1.9 60.3 ± 2.2 60.3 ± 2.3 0.991 0.862

Egg weight (g) 48.6 ± 0.5 47.7 ± 0.5 47.2 ± 0.6 46.3 ± 0.6 0.176 0.050*

Egg mass (kg/28 d) 1.1 ± 0.0 1.1 ± 0.0 1.1 ± 0.0 1.1 ± 0.0 0.253 0.439

Yolk weight (g) 13.7 ± 0.2 13.4 ± 0.2 13.3 ± 0.2 13.0 ± 0.2 0.058 0.026*

Yolk proportion (%) 27.6 ± 0.3 27.8 ± 0.3 27.4 ± 0.3 27.6 ± 0.3 0.054 0.667

Body weight (kg) 2.0 ± 0.1 2.1 ± 0.1 1.9 ± 0.1 2.0 ± 0.1 0.058 0.071
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Microbiota composition, richness and diversity analyses
The 16S metabarcoding sequencing generated 3,077,915 paired-end reads, with between 25,783 and 78,980 
read pairs per sample. From these sequences, we obtained 609 clusters as amplicon sequence variants (ASV) 
and eight of these were removed because of their weak prevalence. After processing, we obtained 601 ASVs, and 
each sample contained an average of 24,505 sequences. At the species level, 79.4% of the ASVs were affiliated to 
“unknown species” and 9.8% to multiple species. At the genus level, 39.4% were affiliated to “unknown genus” 
and 3.0% had ambiguous taxonomy. Considering the uninformative nature of most of the species-level affilia-
tions, we used genus affiliations in all subsequent taxonomic analyses.

The two dominant phyla were Bacteroidota, and Firmicutes (Table 2). Within Bacteroidota, the most abundant 
families were Bacteroidaceae (36.6%), Barnesiellaceae (9.1%), and Rikenellaceae (4.7%), while the most abundant 
families of Firmicutes were Ruminococcaceae (23%) and Lachnospiraceae (7.7%). Proportions of Firmicutes were 
rather similar among the different line x diet groups. Instead, the relative abundance of Bacteroidota tended to 
be lower in the R+ line than in R− under both diets.

The Actinobacteriota were significantly influenced by line, being more abundant in the R+ line compared 
with the R− line, and by diet, being more abundant under the CTR diet compared with the LE diet. Finally, the 
Proteobacterota were more abundant in hens fed the CTR diet compared to those fed the LE diet.

The richness and diversity analyses revealed a significant line and diet effect on the microbiota (Fig. 1). Inter-
estingly, the diet effect was milder in the R− line compared to the R+ line. More specifically, the change from 
the CTR to the LE diet induced a significant increase in richness in both lines but the range of change was not 
the same between lines, + 8% for the R− line and +35% for the R+ line. This explained the significant line x diet 
interaction observed (P-value < 0.001). The Shannon index values were also affected by line (P-value = 0.034) 

Table 2.  Phylum relative abundance (± standard error) and significance estimates for line and diet effects. 
This table indicates the total number of ASVs per phylum, the global mean abundance, the least square mean 
abundance in each line x diet group ± standard error (SE), and the P-values for the effect of line (R− vs. R+) or 
diet (CTR for control vs. LE for low-energy) on phylum relative abundance. Significant effects (P-value ≤ 0.05) 
are highlighted by an asterisk. Line x diet interaction was not significant and was thus removed from the 
model.

Phylum Nb of ASV Mean ± SE R− CTR R+ CTR R− LE R+ LE

ANOVA 
P-values

Line Diet

Bacteroidota 84 50.4 ± 0.2 53.1 ± 2.8 46.4 ± 2.7 54.9 ± 3.2 48.2 ± 3.2 0.052 0.613

Firmicutes 500 45.1 ± 0.2 42.8 ± 2.4 46.7 ± 2.3 43.5 ± 2.8 47.4 ± 2.8 0.186 0.828

Actinobacteriota 9 1.9 ± 0.4 1.8 ± 0.8 3.9 ± 0.7 0.0 ± 0.9 1.4 ± 0.9 0.027* 0.010*

Campylobacterota 2 1.4 ± 0.2 0.8 ± 0.4 1.4 ± 0.4 1.6 ± 0.5 2.2 ± 0.5 0.246 0.110

Proteobacteria 3 0.8 ± 0.1 1.1 ± 0.2 1.2 ± 0.2 0.3 ± 0.2 0.4 ± 0.2 0.549 0.000*

Desulfobacterota 3 0.4 ± 0.0 0.4 ± 0.0 0.4 ± 0.0 0.5 ± 0.1 0.5 ± 0.1 0.987 0.152

Figure 1.  Alpha diversity distribution and beta diversity ordination plot: (a) Alpha diversity indices: observed 
richness and Shannon. In each panel, different letters at the top indicate significant pairwise differences 
(P-value ≤ 0.05) between line x diet groups. (b) Multidimensionnal scaling (MDS) of Bray Curtis dissimilarity 
between line x diet groups. Colours represent the four line x diet groups: red = R+ line fed the CTR diet; dark 
blue = R− line fed the CTR diet; orange = R+ line fed the LE diet; light blue = R− line fed the LE diet.
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and diet (P-value < 0.001) (Fig. 1a). This trend was also evident in the multidimensional scaling (MDS) analysis 
of beta diversity (Fig. 1b), where distinct clustering patterns were observed. Specifically, the R− LE and R+ LE 
groups were clearly separated from the R+ CTR group, while the R− CTR group occupied an intermediary posi-
tion. Statistical analyses validated these findings, confirming significant effects for both line (P-value = 0.007) 
and diet (P-value < 0.001).

Identification of taxonomic and functional differences in microbiota
The differential abundance analysis allowed us to identify the ASVs contributing to the differences between line 
x diet groups. The four comparison groups consisted of: (i) R+ versus R− hens fed the CTR diet, (ii) R+ versus 
R− hens fed the LE diet, (iii) R + hens fed the LE diet versus the R+ hens fed the CTR diet, and (iv) R− hens 
fed the LE diet versus the R− hens fed the CTR diet. Supplementary Table S1 provides the full results for the 94 
Differential Abundant (DA) ASV in at least one of the four comparisons.

When examining the diet effect (LE versus CTR), we observed a substantial discrepancy in the number of 
DA ASVs between the R+ and R− lines. Specifically, the R+ line presented the highest number of DA ASVs (80), 
whereas the effect was smaller in the R− line (13). On the other hand, when analysing the line effect (R+ versus 
R−), we observed the highest number of DA ASVs under the CTR diet (39), whereas the effect was minimal under 
the LE diet (1 DA ASVs). These results reinforced the pattern observed previously highlighting the impact of 
the diet in both lines, albeit to a lesser extent in the R- line, and a line effect particularly evident in the CTR diet.

By investigating ASVs affected by both line and diet, we could identify ASVs that were shared between groups 
and others that were specific to one group. Interestingly, we identified 30 ASVs that were DA both between the 
R+ CTR versus R- CTR, and between the R+ LE versus R+ CTR (Fig. 2a). Among these, 11 ASVs presented 
higher abundance in R- CTR compared with R+ CTR and in R+ LE compared with R+ CTR. This displayed 
that ASVs that were more abundant in the R- line compared with the R+ line under standard conditions (CTR) 
become more abundant in the R+ hens when fed the LE diet (Fig. 2b). Conversely, the remaining 19 DA ASV 
were, specific to the R+ CTR group.

Distribution of bacterial taxonomies among line and diet comparisons
In terms of taxonomic distribution, the vast majority of DA ASVs belonged to the phylum of Firmicutes (77 
ASVs), with a significant portion (93%) assigned to the order Clostridia. The remaining 17 DA ASVs were 
distributed across Bacteroidota (7%), Actinobacteriota (4%), Proteobacteria (3%), Desulfobacterota (2%), and 
Campylobacterota (1%). Taxonomic assignments are presented in Fig. 3 and detailed in Supplementary Table S1.

Many taxonomic groups exhibiteda pattern similar to that described for the DA ASVs, highlighting the 
distinctiveness of the R+ CTR group from the other groups. Some taxa were associated with DA ASVs specifi-
cally associated with the R+ CTR group, and conversely, others showed higher abundace in the R- CTR and 
in R+ LE groups. In particular, DA ASVs associated with the phylum Actinobacteriota were more abundant in 
the R+ CTR group and three of these, from the Bifidobacterium and Olsenella genera, presented mean relative 
abundances between 0.5 and 3%. Conversely, the DA ASVs associated with phylum Bacteroidota were gener-
ally more abundant in the R- CTR group (e.g., genus Alistipes) or in the R+ LE group (e.g., genus Bacteroides). 
Notably, the change in abundance of DA ASV affiliated to the latter was remarkable and passed from a relative 
abundance of 4.3% in the R+ CTR to 18.2% in the R+ LE group. Other taxa were associated to ASVs that were 
differential in several groups. For example, the genus Faecalibacterium was associated with three DA ASVs that 
were more abundant in the R- CTR group and five DA ASVs that were more abundant in the R+ CTR group. 

Figure 2.  Venn diagram and log fold change of differentially abundant (DA) ASVs. (a) Venn diagram depicting 
unique and shared DA ASV between those identified from the R+ CTR versus R− CTR comparison and 
those identified from the R+ LE versus R+ CTR comparison; (b) Log-fold change (LFC) of shared DA ASVs, 
represented with black dots, between the two comparisons. Eleven ASVs that were more abundant (MA) in the 
R− fed CTR diet were also more abundant in the R+ fed the LE (top left corner of the plot). Conversely, 19 ASVs 
were specific to the R+ CTR group (bottom right corner of the plot).
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The comparison between the CTR diet and the LE diet also revealed abundance changes in several other genera 
belonging to the families Lactobacillaceae, Lachnospiraceae, or Ruminococcaceae.

Figure 3.  Heatmap illustrating the number of ASVs significantly more abundant in one group within each 
comparison. The CTR line comparison displays ASVs identified as differentially abundant in the R+ CTR group 
(depicted in red) versus the R− CTR group (depicted in blue). The R− and R+ diet comparisons reports ASVs 
differentially abundant in the R− LE group (depicted in purple) versus the R− CTR group (depicted in green), or 
in the R+ LE (depicted in purple) versus R+ CTR (depicted in green).
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Comparison of inferred microbial functions
KEGG functional inference allowed to identify 4,403 functions. Differential function analysis revealed that the 
greatest function shift occurred between the R+ CTR and the R+ LE groups, presenting 841 DA functions. In 
contrast, the change between CTR to LE diets in the R- line was less dramatic, with 217 DA functions identified. 
The functional differences between R+ and R− lines were mainly observed under the CTR diet, with 329 DA 
functions identified. Conversely, under the LE diet, the functional profiles of the two lines showed a high degree 
of similarity, with only 43 DA functions detected (Supplementary Table S2).

The DA functions identified in the R+ CTR versus R- CTR comparison could be associated with a large num-
ber of pathways, some more abundant in R+ line and others in the R- line (Fig. 4, and supplementary Table S3). In 
particular, functions more abundant in the R- CTR microbiota were associated with various amino acid metabo-
lisms and degradations, as well as butanoate and propanoate metabolisms. In contrast, the R+ CTR microbiota 
appeared to be enriched in the metabolism of various carbohydrates, notably starch and sucrose, and galactose.

The similarity between the R− CTR group and the R+ LE group, already observed at the level of DA ASVs, is 
also observed at functional level. Indeed, pathways that appeared to be more active in the R− CTR group were 
often also more active in the R+ LE group. On the other hand, pathways related to carbohydrates metabolisms, 
including starch and sucrose metabolism, which were over-represented in the R+ CTR group, were specific to 
this line and diet condition.

Line and diet effects on relative concentrations of microbial short chain fatty acids (SCFA)
The quantification of acetate, propionate, and butyrate revealed that acetate was the most abundant SCFA, 
accounting on average for 67% of the total SCFA concentration, followed by butyrate (18%) and propionate 
(15%) (Table 3 and supplementary Figure S1).

No significant differences were detected between groups for acetate. However, variations in propionate and 
butyrate concentrations were notable within the R+ CTR group. The relative concentration of propionate was 
lower in the R+ CTR group compared to the other groups. Conversely, the relative concentration of the butyrate 
was significantly higher in the R+ CTR group compared to R+ LE and R− LE groups. While it also tended to 
be higher than in the R- CTR group, the substantial variance observed in the latter group precludes definitive 
conclusions.

Correlation values between the relative concentrations of SCFAs and the relative abundances of families 
and genera are presented in supplementary Tables S4 and S5, and significant correlations are shown in Fig. 5.

A negative correlation of − 0.6 (P-value < 0.001) was observed between propionate and butyrate, as depicted 
in Fig. 5, where several genera exhibit contrasting correlated values with these two SCFAs. For example, the 
Subdoligranulum and Lactobacillus were positively correlated with butyrate, while they were negatively correlated 
with propionate, and an opposite correlation trend was observed for the genus Tuzzerella. Other genera were 
correlated with only one SCFA. For example, the genus Bacteroides was positively correlated with propionate, 
while Fusicatenibacter was negatively correlated.

Figure 4.  Pathway enriched in differentially abundant functions. Representation of the top 15 represented 
pathways associated with at least three DA functions. The R+ CTR group is depicted in red and in the R− CTR 
group in blue.
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Discussion
A better understanding of the role played by the caecal microbiota in chicken feed efficiency could help improve 
chickens’ ability to extract nutrients from feed. This could have both economic and environmental benefits, 
including reduction in feed costs and the limitation of feed waste and pollutants.

In this study, we analysed adult laying hens from two experimental lines, one characterised by a low feed 
efficiency (R+) and the other by a high feed efficiency (R−)22. These lines were fed either a standard laying com-
mercial diet (CTR) or a low-energy, high-fibre diet (LE). Previous heritability analyses in these lines have indi-
cated a moderate heritability for RFI (between 0.33 and 0.27)26, suggesting that this trait is partly under genetic 
control and partly controlled by other factors. One such factor could be the influence of the digestive microbiota, 
which is known to play a role in feed degradation and host  metabolism27. To explore this aspect, we performed 
16S metabarcoding sequencing to characterise the diversity of caecal microbiota in R+ and R− hens across both 
feeding conditions, and to identify the microbiota functions distinguishing these lines. As in other studies in 
adult  chickens28–30 the dominant phyla were Firmicutes (45%) and Bacteroidota (50%).

Feed driven changes in microbiota diversity in R+ and R− chicken lines
Our study corroborated previous findings highlighting the significant impact of diet composition on microbiota 
diversity and  richness21, in particular emphasizing the central role of fibre  content31. The LE diet used in this 

Table 3.  Mean and standard deviation of SCFA relative concentration and significance of line and diet 
effects. ANOVA P-values for line effect, diet effect, and interaction were considered significant if ≤ 0.05 and 
were highlighted with an asterisk. For each SCFA, the relative abundances with different superscripts differed 
significantly (P-value ≤ 0.05).

SCFA R− CTR R− LE R+ CTR R+ LE

ANOVA P-values

Line Diet Line x Diet

Acetate (%) 64.9 ± 4.2a 68.2 ± 3.5a 66.7 ± 4.0a 68.7 ± 3.5a 0.500 0.053 0.796

Propionate (%) 16.7 ± 4.0a 15.1 ± 2.1a 12.3 ± 4.3b 16.0 ± 3.8a 0.142 0.397 0.020*

Butyrate (%) 18.4 ± 6.9a,b 16.7 ± 2.2b 21.0 ± 4.4a 15.2 ± 1.7b 0.325 0.010* 0.053

Figure 5.  Correlation analysis between relative concentrations of SCFAs and relative abundances of bacterial 
taxa. (a) Correlations at the family level, (b) correlations at the genus level. Negative Spearman correlation 
values below − 0.3 are depicted in blue, while positive values above 0.3 are shown in red. Significant correlations 
(adjusted P-values ≤ 0.05) are indicated with asterisks, along with the associated taxonomies.
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experiment, compared with the CTR diet, was characterised by a 2.1-fold increase in fibre content from various 
cereal sources, along with a 23% reduction in starch content, resulting in lower metabolisable energy and lower 
digestibility. Fibres are not digested by the host’s digestive enzymes in the small intestine, but undergo partial 
degradation via fermentation by the caecal microbiota in the large intestine. Fibre composition is of major 
importance, as soluble fibres in particular, provide a wide range of substrates for fermentation reactions carried 
out by dedicated microbes, consequently influencing microbiota composition, diversity, and  richness32,33. In our 
study, the increase in microbial richness and diversity in hens fed the LE diet is likely due to the wider variety 
of fibre types in this diet, as the physiochemical properties of different fibres, such as solubility, viscosity, and 
fermentability, vary considerably depending on their  origin31. However, this greater variety of fibres affected the 
R+ and R− lines differently, as shown by the difference in microbial response between the two lines under the 
LE diet. The microbiota of the efficient R- line was less affected by the change in diet, probably due to its natural 
tendency for higher microbial richness and a more efficient use of fibre even under the regular CTR diet. This 
is in line with what reported for the human microbiota, where richer microbiota remained stable despite an 
increased fibre content in the  diet34.

In contrast, the microbiota of the R+ line was more affected by the LE diet; the LE formula appeared to drive 
a dynamic shift that brought the composition of the R+ microbiota closer to that of the R- line. It is highly prob-
able that similar substrates reaching the caecum resulted in similar microbiota compositions between the R+ 
and R− lines under the LE diet, unlike the scenario observed under the CTR diet.

Interestingly, several ASVs that were more abundant in the R− CTR group were also more abundant in the 
R+ LE group. This was also observed at the functional level, with numerous functions being more prevalent in 
both the R− CTR and R+ LE groups. This pattern probably reflects the pressure exerted by the LE diet on the R+ 
microbiota to expand its functional range in order to degrade the wider variety of substrates offered by a high-
fibre regime, activating functions already observed in the R− line under the CTR feeding condition.

Microbiota richness and diversity differences between efficient and non‑efficient hens
A notable finding of our study concerns the genetic effect observed on microbiota richness and diversity, with diet 
acting as a modulating factor. Particularly, a significant genetic effect was observed under the CTR diet, whereas 
minimal microbial disparities between efficient and non-efficient hens existed under the LE diet.

The efficiency of digestion and energy harvesting from feed has been associated with the activity and com-
position of the gut  microbiota35,36. In this context, the increased caecal microbiota richness observed in the 
R− line may reflect enhanced nutrient utilisation from feed, potentially contributing to the improved efficiency 
of R− hens, which are able to maintain production and growth despite a significant reduction in feed intake 
compared to R+ hens. On the other hand, the specificity of the R+ microbiota under the CTR diet may be related 
with the higher feed intake characteristic of this line (on average 56% more than R− line). Indeed, ingestion levels 
and eating patterns have been shown to shape microbiota  composition37. One hypothesis could be that in the 
R+ line, excessive feed intake may lead to reduced starch digestibility. While starch is generally well digested by 
the chicken intestine, some studies have reported a negative correlation between starch digestibility and starch 
intake, particularly in wheat-based  diets38. Moreover, wheat is also rich in arabinoxylan, a soluble fibre that can 
increase viscosity when present in excess and by consequence reduce nutrient  digestion31. This could result in an 
overabundance of resistant starch reaching the caecum. Resistant starch is highly fermentable and, like soluble 
fibres, can modulate microbiota composition. The R+ microbial community might reflect a form of bacterial 
opportunism prompted by excessive quantities of resistant starch. Indeed, a study on pigs has shown that the 
composition of the microbiota can be modified in favour of starch metabolism, thereby delaying the fermenta-
tion of other soluble fibres like arabinoxylan and β-glucan39.

Overall, the observed variations in richness and diversity within the microbiota of efficient and non-efficient 
hens seem to suggest the presence of two distinct microbial ecosystems. One appears specific to the non-efficient 
R+ line under the CTR diet, and may be shaped by starch fermentation. The other ecosystem, observed in the 
efficient R- line under the CTR diet as well as in hens fed the LE diet, is likely capable of degrading a variety of 
carbohydrates and utilizing a wider range of fibre types as substrates.

Increased abundance of bacterial clades related to residual starch fermentation in the non‑effi‑
cient R+ line under the CTR diet
The R+ CTR group is characterised by an abundance of ASVs associated with Bifidobacterium. This specificity 
of Bifidobacterium for the R+ CTR group is substantial considering that of the five ASVs associated with this 
genus, four were not detected in the R- line or in any hen fed the LE diet. We were able to affiliate one of these 
ASVs to the species Bifidobacterium pseudolongum that was particularly abundant in the R+ CTR group (0.5%). 
Increase in Bifidobacterium content was observed often in relation with resistant starch  fermentation40,41. The 
starch contained in cereal grains is the main energy source in poultry diets. In the two diets used in this study, 
starch was 23% lower in the LE diet than CTR diet. Due to the larger feed intake of R+ hens, it is probable that 
some undigested starch reaches the caecum, leading to starch fermentation. In pigs, this has been correlated with 
a lower feed efficiency and with an increased population of Bifidobacterium42, which is in line with our results. 
The preferential growth of Bifidobacterium over other genera during starch fermentation likely occurs because 
certain strains of Bifidobacterium possess the necessary enzymatic activity to utilise starch specifically in the 
distal  gut43. Interestingly, we detected increased activity of pathways related to starch and sucrose metabolism 
in the R+ line under the CTR diet, which supports our hypothesis of differences in the microbial utilisation of 
starch between the two lines.

Wheat, which largely composes the CTR diet (600g/kg) is also rich in arabinoxylan, a soluble fibre well fer-
mented by the gut microbiota. The fermentation by the microbiota of resistant starch and dietary fibres results 
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mainly in the production of SCFAs, and in the case of resistant starch and arabinoxylan, the fermentation is in 
favour of the butyrate  production39. This could explain the observed higher proportion of butyrate produced by 
the R+ CTR microbiota compared with the other groups.

Butyrate and genus Bifidobacterium are generally considered to have beneficial effect on gut health, by 
improving gut barrier function and maintaining gut homeostasis through cross-feeding interactions with other 
 bacteria12,44. Interestingly, the R+ line has been reported to have better immune functions compared to the R- 
line, presenting lower mortality rate following infection and increased antibody  production3.

In the R+ CTR group, there were several other ASVs affiliated to SCFA-producing genera, such as Olsenella 
and Fusicatenibacter, which are known acetate  producers45,46 and have previously been associated with resist-
ant starch  consumption47,48. Numerous ASVs belonging to the genera Faecalibacterium, Subdoligranulum, and 
Fusicatenibacter (phylum Firmicutes) were also more abundant in the R+ CTR group. These genera are known 
butyrate  producers49,50 and in our study, the abundance of Subdoligranulum was found to be positively cor-
related with the relative concentration of butyrate. Previous research has identified cross-feeding interactions 
between Bifidobacterium and Faecalibacterium51, which could explain the abundance of both genera in the R+ 
CTR group. In another study, Faecalibacterium was associated with a low feed efficiency in laying  hens11, which 
is consistent with our results.

Increased abundance of propionate‑producing bacteria in the efficient R‑ line and under LE 
feeding conditions
Interpreting the patterns of ASVs abundance in the R- line or in the LE diet groups is a complex task, as the 
majority of the DA ASVs were associated with unknown genera or had multiple affiliations. Nevertheless, among 
the ASVs that could be associated with known genera, we identified Anaerosporobacter as being more abundant 
in the R- CTR group as well as in the R+ LE group. This genus has been described as cellulose  degrader52, which 
may explain its increase in the R+ LE group. Furthermore, it has recently been reported to be negatively cor-
related with RFI and to contribute to improved feed efficiency in adult  layers53, in lines with our observation of 
increase in the R- CTR group. We also identified Negativibacillus as being more abundant in both lines in LE 
diet; this genus being implicated in the digestion of complex  carbohydrates54.

It also emerged that the large majority of DA ASVs associated with phylum Bacteroidota were more abun-
dant in the R− CTR group and/or in the R+ LE group. The role of these bacteria as propionate producers is 
corroborated by the presence in this phylum of enzymes involved in the succinate pathway, which is the main 
route for propionate production from ingested  carbohydrates55. For example, two DA ASVs more abundant in 
the R- CTR than in the R+ CTR group were associated with genus Alistipes. Previous research has linked this 
genus with improved  digestibility18 and feed efficiency in broiler chickens and  pigs56–58. Our results in laying hens 
are consistent with these earlier findings and support the hypothesis that Alistipes may play a role in improving 
feed efficiency. The Alistipes genus is known to degrade  cellulose59, yet it was not detected as more abundant in 
the LE diet groups, which is surprising. This observed lack of increase in Alistipes abundance under the LE diet 
may indicate a competitive dynamic among cellulolytic bacteria for the same substrate that will favour the more 
abundant  ones32. Indeed, Bacteroides, also known to degrade cellulose and to produce  propionate60, were more 
abundant than Alistipes in the CTR groups and they increased significantly in the R+ LE group. They were also 
positively correlated with the propionate relative concentration, which was higher in the LE groups.

The potential role of propionate-producing bacteria in enhancing feed efficiency is further supported by the 
functional analysis, which revealed an activation of the propanoate metabolism pathway in the R− CTR group. 
This finding is corroborated by the higher relative concentration of propionate in this group compared to the R+ 
CTR group. This evidence supports the hypothesis that propionate could represent an extra energy source for 
the host, potentially contributing to improve feed efficiency. Notably, propionate in the liver acts as a precursor 
for hepatic  gluconeogenesis61, a process found to be enhanced in the R- line compared to the R+ line, as revealed 
by the overexpression of key gluconeogenesis genes (Jehl et al. in preparation). It is highly plausible that the 
additional energy derived from microbial propionate supports the nutritional needs of the R− line, helping to 
compensate for its greatly reduced feed intake, allowing it to maintain metabolic energy homeostasis.

Conclusion
This study provides a clear demonstration of the usefulness of the R+ and R− experimental chicken lines, which 
diverge dramatically with respect to RFI, as models for investigating the role of the gut microbiota in shaping 
feed efficiency under different feeding conditions. Our results are consistent with the idea that a richer and more 
diverse microbiota is associated with improvements in hen feed efficiency. It is likely that the long-term regime 
of intensive selection on high or low RFI values has contributed, either directly or indirectly, to the observed 
differentiation through the establishment of line-specific gut ecosystems. However, this microbial differentiation 
between lines could only be detected under the optimal feeding conditions used for the RFI-divergent selection, 
indicating that the association between the microbiota and feed efficiency is highly feed-dependent. Additionally, 
we observed that certain taxa and/or inferred functions were shared between the R− CTR group and both LE 
diet groups, suggesting the existence of common microbiota mechanisms to optimise energy extraction from 
feed. One such mechanism may be an increase in the abundance of propionate-producing bacteria in order to 
provide extra energy to host metabolic functions. These results offer insights into how the feed efficiency of lay-
ing hens may be influenced by the gut microbiota and, in turn, how these microbial communities are affected 
by diet composition.
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Methods
Ethics statement
The experiment was conducted at the experimental farm PEAT (INRAE, Val-de-Loire Center, Nouzilly) under 
licence number C37-175-1 for animal experimentation, in compliance with European Union Legislation, and was 
approved by the local ethics committee for animal experimentation (Val de Loire) and by the French Ministries 
of Higher Education and Scientific Research, and of Agriculture and Fisheries (n°2873-2015112512076871). The 
study followed the ARRIVE guidelines.

Animal information and sample collection
This study involved hens from two chicken lines that have been divergently selected for residual feed intake (RFI). 
RFI represents the deviation of the observed feed intake (FI) of an animal from its predicted feed intake (PFI) 
calculated based on maintenance and production requirements. These two experimental lines were derived from 
the same population of Rhode Island Red chickens, and have been developed by the French National Research 
Institute for Agriculture, Food, and the Environment (INRAE) since 1976 as described in Bordas et al.22. This 
divergent selection program has resulted in an efficient line, named R-, which eats less than estimated (RFI < 0), 
and an inefficient line, named R+, which eats more than estimated (RFI > 0) despite no differences in terms of 
growth or eggs production. From this cohort, the present study focused on 58 hens fed two distinct diets. All 
hens used in this experiment shared the same environment from hatching to sample collection at 31 weeks of 
age. All eggs were hatched the same day in the same hatchery and chicks were reared together in floor pens under 
standard rearing conditions until 17 weeks of age. Then, they were transferred into individual cages, with a light 
regimen set at 14 h of light per day and ad libitum feeding. Of the 58 hens used in this study, 18 hens per line 
were fed a commercial diet (control group, CTR) and 11 per line were fed a low-energy diet (low-energy group, 
LE) until they reached 31 weeks of age. At that point, the hens were fed, subjected to head electrical stunning, 
and immediately slaughtered by neck cut and bleeding. Caecal content was collected shortly after, and samples 
were snap-frozen in liquid nitrogen and conserved at – 80 °C until DNA extraction was performed.

The two diet formulas, detailed in Table 4, contained similar protein content but differed in energy content. 
The LE diet was 15% lower in metabolisable energy compared to the CTR diet (9.7 MJ/kg vs. 11.3 MJ/kg). 
Additionally the LE diet had 23% lower starch content (302 g vs. 393 g) but was 2.1 times higher in raw cellulose 
(63.2 g/kg vs. 29.6 g/kg). This was due to the reduction of wheat and soybean and to the increase of corn, sun-
flower, rapeseed, and oat. Metabolisable energy, protein and starch content were confirmed by chemical analyses, 
and cellulose, hemicellulose and lignin were estimated using Van Soest  formulas62.

Phenotypic trait collection
Individual traits related to feed efficiency, egg production, and growth were recorded for the 58 hens of the study. 
Egg number was recorded from 21 to 31 weeks of age and the egg laying rate was estimated as (number of eggs/
recorded period)*100. Individual feed intake (FI) was recorded over a four-week period from 28 to 31 weeks 
of age. Energy intake was calculated by multiplying the FI (g/28 days) by the metabolisable energy of the diets 
(11.3 MJ/kg and 9.7 MJ/kg for the CTR and LE diets, respectively (Table 4)). Body weight was recorded at 28 
(BW28) and 31 weeks (BW31) of age and the body weight gain estimated as BW31–BW28. Egg mass was esti-
mated by adding up the weight of eggs laid over the 28 days recording period. RFI was calculated as the difference 
between the observed FI and the predicted FI (PFI) for the recorded period: (RFI = FI − PFI). PFI was estimated 
by a multiple regression equation calculated for all hens using three independent variables: average body weight 
(BW), BW gain, and egg mass produced over the recorded  period22. The feed conversion ratio was estimated 
between 28 and 31 weeks of age as the ratio between the total feed intake and the egg weight produced over that 
period. Yolk weight was estimated from three eggs per hen collected at week 31 and yolk proportion estimated 
as (average yolk weight/average egg weight)*100.

Short‑chain fatty acids (SCFAs) in caecal samples
The SCFA (acetate, propionate, and butyrate) content of 40 caecal samples (10 from R− CTR, 10 from R− LE, 
11 from R+ CTR, and 9 from R+ LE) was determined by gas chromatography following the protocol previously 
described by Bedu-Ferrari et al.63. Between 100 and 250 mg of caecal content were diluted in two volumes of 
deionised water. Samples were homogenised and mixed for 2 h at 4 °C before centrifugation at 12,000 × g for 
15 min at 4 °C. The supernatant was then collected and weighed, and 10% (vol/vol) of phosphotungstic acid 
saturated solution (Sigma-Aldrich) was added for protein precipitation overnight at 4 °C. As an internal standard, 
10 µL of 2-ethylbutyrate (Sigma-Aldrich) were added to 40 µL of acidified supernatant, and the solution was 
analysed using a gas–liquid chromatograph (GC-FID Agilent 7890B). All samples were analysed in duplicate. 
Data were collected and peaks were integrated using Agilent OpenLab Chemstation software. Prior to modelling, 
the relative concentrations of the three SCFAs were computed as the SCFA concentration (in µmol/g) divided by 
the total concentration of the three main SCFAs (acetate, butyrate, and propionate).

Metabarcoding sequencing
DNA was extracted from frozen caecal content following the protocol described by Gordon et al.64 at the @
bridge platform (INRAE, Ile-de-France, Jouy-en-Josas). Subsequently, the V3–V4 hyper-variable regions of the 
16S rRNA gene were amplified with two rounds of PCR following the protocol described in Lluch et al.65 with 
the modified primers PCR1F_460 (ACG GRA GGC AGC AG) and PCR1R_460 (TAC CAG GGT ATC TAA TCC T)66. 
Paired-end sequencing (2 × 250 pb) was performed on the Illumina MiSeq Platform.
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Sequence analysis
After removing one sample because of low numbers of raw reads (1108 raw pairs), the sequences of the remaining 
57 samples were analysed with  FROGS67 (version 3.2.3) following up-to-date pipeline guidelines (http:// frogs. 
toulo use. inra. fr/). The specific settings used for the tools were as follows: (i) for read pair assembling with  Pear68 
(version 0.9.10), amplicon size range was set between 300 and 490 bp, (ii) for clustering, the -d1-fastidious options 
were used, (iii) after removing chimeras, we kept clusters with a minimum relative abundance of 0.005% (i.e., 
more than 96 sequences across all 57 samples), as suggested by Bokulich et al.69 and present in at least 30% in at 
least one all line x diet group, and (iv) for taxonomic affiliation we used the 16S SILVA database (version 138.1)70 
with a minimal pintail score of 50. Functional analysis was also performed using FROGS (version 4.0.1), which 
relies on the PICRUSt2 suite (version 2.4.1)71. FROGS analysis provides several metrics including the Nearest 
Sequenced Taxon Index (NSTI) and the percentage of identity and coverage of ASVs on sequences in the PIC-
RUSt2 reference tree. Based on these metrics, we retained only ASVs with NSTI < 0.31, and with an identity and 
coverage percentage >  = 90% (Supplementary Fig. S2). The remaining ASVs were analysed using the complete 
pipeline with default parameters to obtain information on KEGG function abundance.

Statistical analyses
All statistical analyses were performed using R (version 4.1.3), and the significance threshold was set to 0.05.

Microbiota analyses relied on the R packages  Phyloseq72 (version 1.38), and  vegan73 (version 2.6.2). All 
analyses except for those of differential abundance were performed on rarefied counts using the smallest sam-
ple abundance (i.e., 14,548 sequences). Alpha diversity was estimated with observed richness and the Shannon 
index, and beta diversity with Bray–Curtis distance. For the beta diversity analysis, because a betadisper test 
(package vegan) revealed non-homogeneity of dispersion in the line x diet groups, the impacts of line, diet, and 
their interaction on distance matrices were tested using the anova.cca test (vegan package) on dbRDA results 
(capscale function from vegan package using Lingoes adjustment). Sample dissimilarities were visualised using 
a multidimensional scaling (MDS) ordination plot.

For all other univariate analyses (production and efficiency traits, alpha diversities, phylum relative abun-
dance), a linear model with line, diet, and their interaction as main effects was fitted using the lm function, and 
Wald Chi-square tests for fixed effects were estimated using the Anova function of the package  car74(version 

Table 4.  Composition of CTR and LE diets. CTR correspond to the control diet, and LE to the low-energy, 
high-fibre diet. Asterisks indicated estimated values using the Van Soest  formulas62.

Diets

CTR LE

Ingredients (g/kg)

 Wheat 599.0 100.0

 Corn 50.0 332.5

 Cereal co-products 0.0 80.0

 Soybean meal 197.6 92.1

 Sunflower meal 0.0 152.9

 Rapeseed meal 0.0 50.0

 Rapeseed seeds 20.0 0.0

 Oat 0.0 55.7

 Corn gluten meal 2.0 0.0

 Alfalfa protein concentrate 5.0 0.0

 Soybean oil 10.8 20.0

 Minerals, vitamins and pigments 113.0 112.0

 Lysine HCl 1.0 1.5

 DL-Methionine 0.6 1.1

 L-Threonine 0.0 0.2

Energy and nutrient contents

 Metabolisable energy (MJ/kg) 11.3 9.7

 Protein (g/kg) 165.0 158.0

 Ca (g/kg) 40.0 40.0

 Available P (g/kg) 3.4 3.0

 Lysine (%) 0.9 0.8

 Methionine (%) 0.4 0.4

 Starch (g/kg) 393.0 302.0

 Cellulose* 29.6 63.2

 Hemicellulose* 73.2 95.7

 Lignin* 8.9 26.4

http://frogs.toulouse.inra.fr/
http://frogs.toulouse.inra.fr/
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3.1-0). If the interaction was not significant, the model was updated with only the line and the diet as fixed effects; 
instead, when it was significant, the variance analysis was followed by a post-hoc test (package  emmeans75, ver-
sion 1.7.5).

For the comparison of SCFA relative concentrations, the same linear model was tested with permuta-
tions because of the lack of normality for butyrate, using the lmp function from the lmPerm  package76 (with 
perm = "Prob" and Ca = 0.01 options) and the anova function, followed by pairwise line x diet group Wilcoxon 
tests.

To identify ASVs that were differentially abundant between lines in each diet or between diets in each line, we 
used the  DESeq277 package (version 1.34) on non-rarefied ASV abundances, with the poscounts estimate size fac-
tors method, and Benjamini Hochberg P-value adjustment. DESeq2 analyses were also performed on abundance 
tables of KEGG functions between diets in each line and between lines in each diet, with default parameters but 
with the more-conservative Benjamini Yekutieli P-value adjustment method. Differentially abundant functions 
were visualised using an Ipath3 metabolic pathways  map78.

Finally, Spearman correlation analysis was performed between the relative concentrations of SCFAs and the 
relative abundance of bacterial families or genera using the corr.test function from the psych  package79(version 
2.2.9) (with adjust = "BH", use = "complete" options). Correlation results were visualised using ComplexHeatmap 
 package80 (version 2.10.0) with default clustering options of rows (families or genera) and column (SCFA), i.e. 
complete method on Euclidean distance.

Data availability
The sequences generated and analysed during the current study are available in the PRJEB62837 repository, 
https:// www. ebi. ac. uk/ ena/ brows er/ view/ PRJEB 62837.
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Supplementary Figure S1 : Distribution of relative SCFA concentration. Distribution of the relative 

SCFA concentration (%) within each line x diet group: red= R+ line fed the CTR diet; blue= R- line fed 

the CTR diet; orange= R+ line fed the LE diet; light blue= R- line fed the LE diet. Different letters at the 

top indicate significant differences from Wilcoxon pairwise tests;  
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E. PARTIE 2 : CONSTITUTION D’UN CATALOGUE ENRICHI DE TAXONOMIES ET DE 

FONCTIONS 

E.1. Contexte et objectifs 

L’analyse de données de séquences de métabarcoding (chapitre précédent D) nous a permis de poser 

des hypothèses biologiques quant au rôle du microbiote cæcal sur l’efficience alimentaire des poules 

pondeuses, et l’influence du régime sur la composition microbienne et fonctionnelle de ce microbiote. 

En revanche, en se basant sur le séquençage uniquement de la région V3-V4 du gène de l’ARNr 16S, la 

résolution taxonomique obtenue sur cette première analyse n’est que de 20% à l’espèce et 60% au 

genre. Comme indiqué en introduction (paragraphe A.5.1.d), cette faible résolution taxonomique peut 

être due à une capacité incomplète de la région ciblée à discriminer l’ensemble des organismes 

présents et/ou au fait que la référence taxonomique utilisée (la base SILVA 138.1) ne soit pas complète 

ou parfaitement annotée taxonomiquement. Par ailleurs, l’incomplétude des bases de référence a 

également été observée au niveau de l’analyse par inférence des fonctions. En effet, celle-ci a été 

menée seulement sur une partie des ASV (bien que majoritaire) et sans assurance que les génomes de 

référence les plus proches identifiés et utilisés pour inférer les fonctions soient effectivement ceux 

dont sont issus ces ASV. Ainsi, ces premiers résultats d’analyse de données de métabarcoding ont des 

lacunes que l’analyse de données de séquences métagénomiques peut contribuer à réduire. 

Lors du séquençage complet de l’ADN, tous les gènes de tous les organismes sont séquencés. Par 

analyse bioinformatique, cet ensemble de lectures permettra de reconstruire des gènes que l’on 

pourra annoter fonctionnellement, ainsi que des génomes des différents organismes ou plus 

exactement des espèces métagénomiques (MGS), que l’on pourra affilier taxonomiquement. Comme 

indiqué dans le paragraphe C.3.2.a, la production de ce séquençage complet de l’ADN fait partie 

intégrante du projet MetaChick. Ce projet a notamment produit en amont de cette thèse, un catalogue 

de référence de gènes et de MGS à partir d’échantillons de contenu cæcal d’une diversité importante 

de poulets de chair et de poules pondeuses français. Ce catalogue inclut, en particulier, 20 échantillons 

de notre condition CTR (10 par lignée divergente pour l’efficience alimentaire, R+ et R-). Bien que 

l’analyse qualitative préliminaire de ce séquençage (paragraphe C.3.4.b) ait montré un très bon taux 

d’alignement des lectures sur ce catalogue MetaChick pour l’ensemble de nos échantillons, nous nous 

sommes demandé ce que pourraient apporter au catalogue MetaChick les échantillons LE provenant 

de poules nourries avec un régime non conventionnel, l’alimentation étant l’un des facteurs les plus 

importants de structuration du microbiote.  
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Pour l’analyse de novo des séquences, il est en général recommandé d’appliquer la chaîne de 

traitement – assemblage des lectures en contigs, annotation structurale des gènes, « binning » des 

contigs en MAG* –, échantillon par échantillon (Figure E-1).  

 
Figure E-1: Schéma du processus de traitement bioinformatique de novo des séquences issues de 
séquençage métagénomique avec intégration d’une référence externe. 
Les flèches circulaires indiquent les étapes que l’on recommande de faire par échantillon. Les points 
d’interrogation reflètent les réflexions sur la stratégie d’application de ce processus et des méthodes 
de quantification.  

 

En effet, les écosystèmes microbiens, en particulier intestinaux, sont souvent composés de micro-

organismes avec de forts déséquilibres d’abondances, ce qui complexifie l’assemblage des lectures. 

Mélanger des échantillons (dans une stratégie de co-assemblage) permet d’augmenter le nombre de 

lectures provenant notamment d’espèces rares, mais si la proportion des micro-organismes dans les 

différents échantillons mélangés est variable alors la complexité d’assemblage est encore augmentée. 

L’inconvénient de la stratégie par échantillon est qu’elle nécessite une profondeur plus importante de 

séquençage pour chaque échantillon dans le but d’assurer la représentation de l’ensemble des micro-

                                                           
* MAG : « Metagenome-Assembled Genome », assemblage d’un métagénome représentant théoriquement une 
entité taxonomique. Leur déréplication à 95% d’ANI produit des MGS (« Metagenomic Species »), représentant 
théoriquement les espèces. 
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organismes même en faible abondance. Or, dans la dernière phase de séquençage du projet 

MetaChick, les échantillons (dont nos échantillons de la condition LE), ont été séquencés deux fois 

moins profondément que les échantillons de phase 1 du projet, échantillons qui ont servi à 

l’établissement du catalogue (dont nos échantillons CTR) (paragraphe C.3.4.b et Figure C-9). Avant 

d’évaluer la contribution que pourraient apporter nos échantillons LE au catalogue MetaChick, j’ai 

donc procédé à une comparaison des stratégie d’analyse de novo, soit en l’appliquant à l’échelle de 

chaque échantillon (assemblage individuel) ou bien à l’échelle d’un groupe d’échantillons provenant 

de la combinaison d’une lignée et d’un régime (co-assemblage par « lignée x régime ») en faisant 

l’hypothèse que les abondances des micro-organismes étaient relativement stables au sein de chaque 

groupe. Les résultats de cette première analyse sont décrits dans la section suivante E.2.1.  

Après l’étape d’assemblage des lectures, d’annotation structurale et de « binning », la redondance des 

gènes et des MGS entre échantillons ou groupes d’échantillons (« lignée x régime ») dans le cas des 

co-assemblages, doit être réduite (étape 4 de la Figure E-1). Par ailleurs, pour assurer une complétude 

la plus importante possible de la diversité des gènes et MGS présents dans nos échantillons, nous avons 

enrichi (par déréplication des MGS et clusterisation des gènes) les résultats obtenus de novo avec le 

catalogue MetaChick. Nous aurions pu choisir un catalogue comme le GG-IGC (Feng et al. 2021) qui 

intègre des échantillons de contenu cæcal et d’autres compartiments intestinaux, majoritairement de 

Chine mais également d’Europe. La diversité importante de ces échantillons permet théoriquement de 

couvrir une large diversité microbienne du microbiote intestinal. Cependant, une partie de cette 

diversité n’est vraisemblablement pas représentative de nos échantillons cæcaux de poule pondeuse 

élevées en France. Par ailleurs, les analyses comparatives menées sur le catalogue MetaChick ont 

montré qu’une part importante des MGS étaient spécifiques à l’un ou l’autre de ces catalogues 

(résultats non publiés). Nous avons donc fait le choix de prendre en compte le catalogue MetaChick 

qui restreint la diversité des échantillons à des échantillons exclusivement de contenu cæcal, 

d’animaux élevés dans des environnements proches de nos échantillons. Cela nous permet d’enrichir 

notre analyse de novo tout en limitant le bruit qui augmenterait la détection de faux positifs. La fusion 

de deux jeux de données nous a amenés à réfléchir à deux autres questions méthodologiques : i) quelle 

méthode de quantification des MGS doit être utilisée: une quantification basée sur l’abondance 

moyenne des gènes marqueurs ou bien une quantification basée sur la profondeur de réalignement 

des lectures ? et ii) quel seuil d’abondance et de prévalence doit être utilisé pour filtrer les gènes et les 

MGS ? Le catalogue MetaChick fournit également pour chaque MGS, un pan-génome d’espèce 

métagénomique (MSP), autrement dit la composition en gènes et notamment en gènes marqueurs de 

chaque génome représentant les différentes espèces. Dans notre cas, après intégration des deux 

analyses (MetaChick et de novo), les gènes marqueurs doivent être identifiés sur les potentielles 
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nouvelles MGS détectées de novo. Or, nous travaillons ici sur un petit nombre d’échantillons avec des 

profondeurs de séquençage variable (Plaza Oñate et al. 2019). Par ailleurs, bien que l’intégration du 

catalogue MetaChick permette de compléter les résultats obtenus de novo, elle ajoute nécessairement 

un certain nombre de gènes et de MGS qui ne sont pas présents dans nos échantillons. Identifier ces 

gènes et MGS en fonction de leur profil d’abondance et de prévalence permettra de limiter le nombre 

de faux positifs dans la suite de l’analyse. Les sections E.2.2 et E.2.3 présente les résultats de 

l’intégration des deux catalogues, la comparaison entre les méthodes de quantification des MGS, ainsi 

que la calibration des filtres d’abondance et de prévalence pour limiter les faux positifs. Enfin, la 

section E.3 présente le catalogue enrichi obtenu en termes de composition taxonomique, de fonctions 

et de sa représentation dans nos deux lignées divergentes pour l’efficience alimentaire nourries avec 

deux régimes alimentaires. 
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E.2. Mise au point méthodologique d’analyse de novo et d’intégration du 
catalogue de gènes et de MGS MetaChick 

E.2.1. Comparaison de stratégies d’analyse de novo par assemblage individuel ou 
co-assemblage 

Que ce soit pour la stratégie d’assemblage individuel ou pour la stratégie de co-assemblage, l’analyse 

s’est appuyée sur la chaîne de traitement metagWGS (l’enchaînement des outils et le paramétrage du 

pipeline sont développés dans le chapitre précédent, paragraphe C.3.2.b et Figure C-6). Pour comparer 

les deux stratégies d’analyses (assemblage individuel ou co-assemblage), nous nous sommes appuyés 

sur des mesures quantitatives et qualitatives à l’échelle des contigs, des gènes et des MGS. 

 

Comparaison des stratégies d’assemblage à l’échelle des contigs 

La qualité d’un assemblage se mesure selon le nombre de contigs générés et leur longueur. Plus un 

assemblage contient un faible nombre de contigs avec une majorité de grande taille, meilleure sera sa 

qualité (Tableau E-1). Une des mesures de longueur que l’on souhaite augmenter est le N50. Il 

correspond à la longueur minimum des plus longs contigs incluant 50% de la taille cumulée de 

l’assemblage. A taille cumulée constante, plus le N50 est grand et moins l’assemblage est considéré 

comme fragmenté. 

Tableau E-1 : Mesures quantitatives et qualitatives des contigs. 

 Assemblage individuel Co-assemblage 

Tous les contigs 

Nombre 1 152 567,82 2 595 125 

Longueur N50 (pb) 1 167,51 2 935,7 

Longueur cumulée (Mb) 716,4 2 097,7 

Contigs > 1 kb 

Nombre et pourcentage 103 429,8 (9.0%) 332 979,2 (12,83%) 

Longueur N50 (pb) 5 635,51 8 172,7 

Longueur cumulée (Mb) et 
pourcentage 

351,4 (49%) 1 381,4 (65,8%) 

Taux de lectures  
proprement ré-alignées 

77,10% 80,10% 

Les assemblages étant générés par individus (39 assemblages individuels) ou par groupe d’échantillons 
« lignée x régime » (4 co-assemblages), les mesures reportées sont des moyennes. 
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 A partir de ces premières mesures, les co-assemblages présentent de meilleurs résultats. Bien que 

générant plus de 2 fois plus de contigs pour une longueur cumulée presque 3 fois plus grande que les 

assemblages individuels, ils présentent également une valeur de N50 2,5 fois plus importante. Sans 

être moins fragmentés, on peut supposer que les co-assemblages sont plus complets. En cohérence 

avec ces premières observations, le filtre sur une taille minimale de 1kb est moins impactant sur les 

contigs obtenus par co-assemblage que sur ceux obtenus par assemblage individuel et permet de 

conserver en moyenne 65,8% des assemblages de chaque groupe d’échantillons, et d’améliorer le taux 

moyen de réalignement des lectures de 3%.  

Ces mesures sont toutefois variables selon les groupes d’échantillons « lignée x régime » (Tableau E-2). 

Pour rappel, les échantillons des groupes CTR ont été séquencés à une profondeur deux fois plus 

importante que les échantillons des groupes LE. Nous nous attendions à ce que cette différence de 

profondeur impacte les qualités d’assemblage et en effet, on observe que les tailles de N50 sont près 

de deux fois plus petites pour les assemblages des échantillons de la condition LE que pour ceux de la 

condition CTR. On observe aussi une plus forte diminution de la taille cumulée des contigs de tailles 

supérieures à 1kb pour les échantillons LE que pour les échantillons CTR. Cette diminution est d’autant 

plus vraie pour les assemblages individuels que pour les co-assemblages.  

Tableau E-2 : Mesures de longueurs d’assemblage par groupe lignée x régime. 

  R- CTR R+ CTR R- LE R+ LE 

A
ss

e
m

b
la

g
e

 i
n

d
iv

id
u

e
l Tous les contigs     

Longueur cumulée (Mb) 767,8 682,1 682,8 734,7 

N50 1 387,6 1 927,7 649,3 654,1 

Contigs > 1kb     

Longueur cumulée (Mb et %) 431,8 / 56% 410,3 / 60% 268,9 / 39% 288,3 / 39% 

N50 6 255,6 8 726,2 3 802,7 3 548,8 

C
o

-a
ss

e
m

b
la

g
e

 

Tous les contigs     

Longueur cumulée (Mb) 2 087,3 1 935,9 2 187,9 2 179,6 

N50 4 053 4 077 1 786 1 827 

Contigs > 1kb     

Longueur cumulée (Mb et %) 1 482,2 / 71% 1 366,4 / 70% 1 338,5 / 61% 1 338,2 / 61% 

N50 10 136 10 682 5 929 5 944 

Pour les assemblages individuels, les valeurs correspondent aux moyennes sur ~10 échantillons d’un 
groupe donné et pour les co-assemblages les valeurs sont les mesures exactes pour chaque groupe. 
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Comparaison des stratégies d’assemblage à l’échelle de l’annotation structurale et fonctionnelle  

A l’image de la comparaison des contigs, l’annotation structurale* est plus efficace lorsqu’elle est basée 

sur les contigs issus du co-assemblage (Tableau E-3). En effet, il a été détecté davantage d’éléments 

génomiques (avec une quasi-dominance (> 99%) de gènes potentiellement codant des protéines i.e. 

des CDS), et de tailles globalement plus grandes. Au niveau de l’annotation fonctionnelle**, 6 435 

fonctions KEGG ont été détectées dans les deux analyses, et 106 et 219 sont respectivement 

spécifiques de l’analyse par assemblage individuel et de celle par co-assemblage. A l’échelle des voies 

métaboliques, 2 voies sont détectées uniquement avec l’analyse par assemblage individuel, 26 

uniquement avec l’analyse par co-assemblage, et 389 sont détectées en commun. 

Tableau E-3 : Résumé quantitatif de l’annotation structurale et fonctionnelle. 

   Assemblage individuel Co-assemblage 

Nombre / pourcentage 
Eléments 2 102 272 2 255 430 

CDS 2 092 440 (99,5%) 2 244 999 (99,5%) 

Longueur 

Cumulée (Mb) 1 685,6 1 887,5 

Minimum 52 53 

Maximum 34 467 42 309 

Moyenne 801,8 836,9 

N50 1 029 1 074 

Nombre et pourcentage en 

fonction de la longueur 

 < 700 pb 1 109 971 (52,8%) 1 121 407 (49,7%) 

>= 700 pb & <= 2 kb 906 843 (43,1%) 1 031 442 (45,7%) 

 > 2kb 85 458 (4%) 102 581 (4,5%) 

Annotation KEGG 

Eléments annotés 853 913 (40,6%) 984 934 (43,7%) 

Annotations 
6 541 fonctions,  
365 voies métaboliques 

6 654 fonctions,  
389 voies métaboliques 

Taux de lectures  
proprement ré-alignées 

55,04% 58,01% 

 

Comparaison des stratégies d’assemblage à l’échelle des MGS  

Chaque MGS obtenue après déréplication à 95% d’ANI est un ensemble non ordonné de contigs 

représentant théoriquement une espèce. Pour évaluer la qualité de chaque MGS, l’outil CheckM2 

(Chklovski et al. 2022) utilise un jeu de séquences de gènes universels attendus en simple copie dans 

                                                           
* l’annotation structurale correspond à l’identification des structures génomiques (CDS, ARNr, ARNt,…) 
** l’annotation fonctionnelle correspond à l’attribution de fonction aux gènes 
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les génomes, et calcule la complétude* et la contamination**. En fonction de ces deux mesures, il est 

possible de classer les MGS en deux catégories : (i) les MGS de haute qualité (HQ) sont complètes à 

plus de 90% et contiennent moins de 5% de contamination et (ii) les MGS de qualité moyenne (MQ), 

sont complètes à plus de 50% et contiennent moins de 10% de contamination. Dans notre 

comparaison, les co-assemblages permettent de reconstruire quelques MGS en plus dont 6 de haute 

qualité et 30 de moyenne qualité (Tableau E-4). Ils intègrent plus de contigs dont le N50 est 

significativement plus grand (P-value < 0.001). De plus, bien que la majorité des MGS supplémentaires 

soient de qualité moyenne, la complétude est similaire (en moyenne à 83%) et la contamination est 

significativement plus faible que pour les MGS obtenues sur les assemblages individuels (en moyenne 

à 0.91% contre 1,25%, P-value < 0.001). 

Du point de vue des taxonomies associées à ces MGS, l’analyse faite par co-assemblage est moins 

précise avec notamment plus de MGS affiliées jusqu’au genre et moins jusqu’à l’espèce (282 contre 

288 pour les MGS issues des assemblages individuels). Pour autant, les co-assemblages permettent 

d’identifier plus de taxonomies différentes et ce à chaque rang taxonomique de la classe à l’espèce. 

Ceci s’explique par la construction de plusieurs MGS pour une même espèce, représentant 

potentiellement des souches différentes. Cette redondance des taxonomies est moins importante 

parmi les MGS obtenues par co-assemblage (281 espèces sur 282 MGS affiliées à l’espèce) que parmi 

les MGS obtenues par assemblage individuel (242 espèces sur 288 MGS affiliées à l’espèce). Par 

ailleurs, l’ensemble des taxonomies jusqu’au genre détectées via les assemblages individuels sont bien 

retrouvées grâce aux co-assemblages. A l’échelle des espèces, 225 espèces sont détectées dans les 

deux analyses, 17 ne sont détectées que via les assemblages individuels et 56 sont détectées 

uniquement via les co-assemblages. Concernant les 17 espèces non représentées dans les co-

assemblages, 16 le sont parmi les MGS du catalogue MetaChick. La dernière espèce Onthousia 

excrementipullorum est représentée par une MGS assemblée à partir de séquences provenant de deux 

échantillons CTR. O. excrementipullorum est représentée dans la base GTDB par des métagénomes 

provenant également d’échantillons de contenu cæcal de poule (Glendinning et al. 2020; Gilroy et al. 

2021). Il est donc probable que l’analyse par co-assemblage ainsi que le catalogue MetaChick ne soient 

pas exhaustifs du point de vue de la diversité du microbiote cæcal de nos échantillons.  

                                                           
* Complétude : pourcentage de gènes universels retrouvés d’une MGS 
** Contamination : pourcentage de gènes attendus en simple copie et présents en plusieurs copies. 
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Tableau E-4 : Mesure quantitative et qualitative des MGS. 

   Assemblage individuel Co-assemblage 

Nombre et qualité 566 dont 261 HQ, 305 MQ 603 dont 267 HQ, 335 MQ 

Proportion de contigs > 1kb inclus 27% 20,3% 

Longueur 

Minimum (kb) 453,8 508,1 

Moyenne (kb) 1 900 1 931,5 

Maximum (kb) 5 676,4 5 960,3 

Cumulée (Mb) 1 075,4 1 164,7 

N50 des contigs  

par MGS*** 

Minimum 1 300 1 681 

Moyenne 38 799,51 40 350,28 

Maximum 1 107 164 1 111 641 

Complétude 

Minimum 50,06 50,01 

Moyenne 82,37 83,43 

Médiane 88,11 87,69 

Maximum 100 100 

Contamination*** 

Minimum 0 0 

Moyenne 1,25 0,91 

Médiane 0,73 0,56 

Maximum 8,67 11,87 

Taxonomies 

MGS annotées 

jusqu'à 
  

Domaine 
Famille 
Genre 
Espèce 

1 (0,2%) 
2 (0,3%) 
275 (48,6%) 
288 (50,9%) 

2 (0,33%) 
1 (0,17%) 
317 (52,57%) 
282 (46,77%) 

 
individuel 

spécifique 
intersection 

co-assemblage 

spécifique 

Nombre de taxons    

Domaine  
Phylum  
Classe  
Ordre 
Famille 
Genre 
Espèce 

0 
0 
0 
0 
0 
0 

17 

2 
13 
15 
27 
61 

211 
225 

0 
0 
1 
6 
8 

67 
56 

*** indique un test de Wilcoxon significatif avec une P-value < 0.001. 
 

Au vu de l’ensemble de ces comparaisons, la stratégie de co-assemblage semble répondre à la 

problématique de la plus faible profondeur de séquençage des échantillons de la condition de régime 

alimentaire LE. Cette stratégie permet une plus grande détection de gènes et de fonctions, une 



  

 

105 
 

reconstruction de plus nombreuses MGS et l’identification d’un plus grand nombre d’espèces. Pour 

pallier son défaut de pouvoir discriminant qui lui fait perdre certains gènes et certaines espèces (ou 

potentiellement certaines souches), deux stratégies peuvent être mise en place : une analyse hybride 

combinant les résultats d’analyse individuelle et co-assemblage, ou l’utilisation d’un catalogue de 

référence. Pour notre étude, nous avons choisi de poursuivre l’analyse du microbiote cæcal en utilisant 

les résultats des co-assemblages enrichis par ceux du catalogue MetaChick. 

 

E.2.2. Intégration du catalogue MetaChick et des analyses de novo de co-assemblage 

Bénéficier du catalogue MetaChick obtenu sur des écosystèmes cæcaux proches de nos échantillons 

est un avantage pour couvrir au mieux la diversité fonctionnelle et taxonomique. Après l’annotation 

fonctionnelle sur la base de données eggNOG 5.0 et la réannotation taxonomique sur la base GTDB214, 

le catalogue MetaChick et les résultats obtenus sur les co-assemblages ont été intégrés en répétant 

les étapes de réduction de la redondance, i.e clusterisation des gènes à un seuil d’identité de 95% et 

déréplication des MGS à un seuil ANI de 95% (Figure E-1).  

Au niveau des gènes, l’intégration des deux catalogues a un effet modéré par rapport au contenu 

fonctionnel du catalogue MetaChick (Tableau E-5). Le catalogue enrichi contient 13,76 millions de 

gènes dont 1,4% de nouveaux gènes issus des co-assemblages, mais le nombre de gènes annotés est 

moins important que dans le catalogue MetaChick. Il contient 13 fonctions KEGG de plus mais en perd 

3, et ces nouvelles annotations ne permettent pas de détecter de nouvelles voies métaboliques. 

Au niveau des MGS, l’impact de l’intégration est légèrement plus significatif. Les co-assemblages 

permettent d’ajouter 41 nouvelles MGS dont 6 de haute qualité, et 144 autres MGS provenant des co-

assemblages sont retenues comme metagénomes représentatifs, i.e. considérés de meilleure qualité 

du point de vue notamment de la complétude et de la contamination. Enfin, davantage de MGS sont 

assignées jusqu’à l’espèce et toutes les taxonomies sauf une espèce (Phocaeicola dorei) du catalogue 

MetaChick sont bien représentées dans le catalogue enrichi. Il contient notamment 8 espèces et 7 

genres non détectés initialement dans le catalogue MetaChick. En ce qui concerne P. dorei, la MGS du 

catalogue MetaChick la représentant se retrouve agrégée, dans le catalogue enrichi, avec une autre 

MGS du catalogue MetaChick et une MGS issue des co-assemblages de novo. Ces deux MGS sont 

affiliées à une seconde espèce du même genre, Phocaeicola vulgatus, partageant plus de 95,2% d’ANI 

avec P. dorei selon la base GTDB. Tout comme initialement en analyse métabarcoding du gène de 

l’ARNr 16S, l’application d’un seuil fixe pour différencier les espèces ne semble pas systématiquement 

pertinent. Des traitements a posteriori de la déréplication des MGS (dans le cas de l’intégration d’un 

catalogue extérieur) ou des MAG (dans le cas d’une analyse de novo) pourraient être appliqués pour 
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tenter de mieux discriminer ces espèces proches. Par exemple, lors de la création du catalogue 

MetaChick, l’identification et l’analyse des profils d’abondances des gènes marqueurs et accessoires 

(utilisés pour discriminer des souches) a initialement permis de séparer ces deux espèces de 

Phocaeicola. Il pourrait également s’agir d’un contrôle des taxonomies de chaque MAG composant la 

MGS finale, combiné à des déréplications à des seuils ANI plus haut (le seuil de 99% d’ANI est 

communément utilisé pour différencier les souches). 

Tableau E-5 : Comparaison du catalogue MetaChick et du catalogue de novo enrichi. 

  Catalogue MetaChick Catalogue enrichi 

Gènes 

Nombre de gènes 13 627 403 13 765 236 

Nouveaux gènes  201 307 

Gènes annotés (KEGG) 5 008 124 (36,8%) 4 298 329 (31,2%) 

Nouveaux gènes annotés  51 029 

Annotations KEGG 10 907 KO, 425 pathways 10 917 KO, 425 pathways 

Annotations KEGG 

supplémentaires / perdues 
 +13 KO / -3 KO 

MGS 

Nombre et quantité 2 629 dont 1 649 HQ, 976 MQ 2 668 dont 1 676 HQ, 988 MQ 

MGS annotées jusqu'à   

Domaine 
Classe 
Famille 
Genre 
Espèce 

1 (0%) 
3 (0,1%) 
0 (0%) 
1 960 (74,6%) 
665 (25,3%) 

3 (0,1%) 
3 (0,1%) 
1 (0%) 
1 988 (74,5%) 
673 (25,2%) 

 
MetaChick 

spécifique 
Intersection Enrichi spécifique 

Nombre de taxons    

Domaine  
Phylum  
Classe  
Ordre 
Famille 
Genre 
Espèce 

0 
0 
0 
0 
0 
0 
1 

2 
24 
31 
62 
137 
649 
664 

0 
0 
0 
2 
2 
7 
8 

KO : KEGG Orthologue, i.e. fonctions différentes KEGG ; pathways : voies métaboliques ou catégories 
fonctionnelles KEGG ; MQ et HQ : qualité moyenne et haute (en fonction de la complétude et la 
contamination. 
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E.2.3.  Métagénomique quantitative fonctionnelle et taxonomique : méthodologie et 

filtres 

L’étape suivant la constitution d’une référence fonctionnelle et taxonomique est la métagénomique 

quantitative, autrement dit la quantification des gènes et des MGS (Figure E-2).  

 

Quantification fonctionnelle 

Comme indiqué en introduction, la quantification des gènes est relativement simple. Elle consiste au 

réalignement des lectures sur les séquences des gènes, puis au calcul de l’abondance des gènes 

(exprimée en nombre de copie) en fonction du nombre de lectures alignées.  

Les lectures de nos 39 échantillons s’alignent en moyenne à 83.1% ± 0,4% sur 5,1 millions de gènes du 

catalogue enrichi. Toutefois, sur l’ensemble de la table de comptage, 65,3% des abondances sont 

nulles, et 82,6% sont inférieures à 1, ce qui illustre la grande parcimonie* et la proportion d’abondance 

très faible de cette table de comptage. 

 
Figure E-2 : Schéma du processus de traitement de métagénomique quantitative. 
Alors que la quantification des gènes est relativement standardisée, celle des MGS fait appel à 
différentes stratégies (flèches en pointillées). 

 

                                                           
* Parcimonie : proportion de valeur à 0 dans un tableau. 
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Quantification taxonomique 

En ce qui concerne la quantification des MGS, deux types de méthodes existent et nous avons voulu 

les comparer (Figure E-2). La première est équivalente à celle utilisée pour les gènes, i.e. réalignement 

des lectures sur les MGS pour calculer la profondeur de couverture, autrement dit un nombre de copie 

(méthode référencée par « réalignement » par la suite). La seconde utilise l’abondance moyenne de 

gènes marqueurs de chaque MGS, également exprimée en nombre de copie (méthode et outils 

détaillés au chapitre C.3.2). 

L’application de ces deux méthodes sur notre design expérimental a montré des résultats très 

différents. Sur les 2 668 MGS du catalogue enrichi, seulement 356 ont pu être quantifiées grâce à la 

définition de gènes marqueurs, alors que la quantification par réalignement des séquences permet de 

quantifier 2 415 MGS. En supposant que la diversité de nos écosystèmes cæcaux ait été globalement 

bien représentée dans notre analyse de métabarcoding (601 ASV), ces résultats suggèrent que 

l’application de la méthode par gène marqueur sur nos échantillons sous-estime la richesse 

taxonomique, alors que la méthode par réalignement semble la surestimer.  

Pour mieux comparer ces deux stratégies, nous les avons appliquées sur les MGS du catalogue 

MetaChick uniquement. En effet, le catalogue MetaChick fournit pour chaque MGS un ensemble de 

gènes marqueurs qui ont été identifiés grâce à un plus grand nombre d’échantillons, séquencés de 

façon homogène à forte profondeur. De cette façon, nous éliminons le biais de notre échantillonnage 

(peu d’échantillons avec des profondeurs de séquençage variables) qui pourrait expliquer le peu de 

MGS pour lesquelles nous réussissons à identifier des gènes marqueurs. 

Sur les 2 629 MGS du catalogue MetaChick, nos échantillons permettent de quantifier 1 094 MGS 

(41,6%) grâce aux gènes marqueurs et 2 306 MGS (87,7%) par réalignement, dont l’ensemble des MGS 

quantifiées par gènes marqueur sauf une (Tableau E-6). Une grande différence dans la richesse des 

MGS quantifiées persiste donc entre les deux méthodes. 

Tableau E-6 : Comparaison des méthodes de quantification taxonomique appliquées au catalogue 
MetaChick. 

 
Quantification par 

gène marqueur 

Quantification par 
réalignement des lectures 

 Sans filtre 
Avec une couverture 

minimale >= 10% 

Quantifiée dans au moins 1 échantillons 1 094 MGS 2 306 MGS 1 067 MGS 

Abondance individuelle = 0  52,1% 20,6% 50% 

Abondance individuelle < 1 79,8% 89,7% 79,1% 
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L’analyse des abondances montre par ailleurs que la parcimonie est plus importante pour la 

quantification par gène marqueur (52,1% versus 20,6%), mais la proportion des abondances 

inférieures à 1 est plus importante pour la quantification par réalignement (89,7% versus 79,8%). Ainsi, 

bien que cette dernière quantification permette de détecter plus de MGS, ces dernières sont présentes 

en très faible abondance (Figure E-3-A). 

 
Figure E-3 : Distribution des abondances et richesse des MGS du catalogue MetaChick selon deux 
méthodes de quantification. 
Les quantifications par réalignement sont calculées A) sans filtre ; B) en considérant comme nulle les 
abondances des MGS couvertes sur moins de 10% de leur séquence. 

 

Une hypothèse pour expliquer cette différence de richesse est la prise en compte par la méthode de 

réalignement, de MGS dont la couverture* est très faible. Théoriquement, plus une MGS est 

abondante, mieux elle est séquencée et plus sa couverture est importante. Bien que cela soit 

statistiquement vrai (R = 0,81, P-value < 0,001), sur notre jeu de données 601 MGS couvertes sur moins 

                                                           
* Couverture : nombre de bases couvertes au moins une fois par une lecture. 
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de 10% de leur longueur ont des abondances supérieures à 1 et peuvent atteindre 17,6. Ces MGS sont 

donc quantifiées avec un nombre de copies parfois important alors que les lectures comptabilisées 

dans ces fortes quantifications se concentrent seulement sur un petit morceau de leur séquence.  

Ainsi, en éliminant les abondances calculées sur des MGS couvertes sur moins de 10% de leur 

séquence, 1 067 MGS sont quantifiées par réalignement, dont 909 le sont également avec la 

quantification par gènes marqueurs, et les profils d’abondance et de richesse des deux méthodes 

deviennent similaires (Tableau E-6 et Figure E-3-B). 

 

Puisque nous ne pouvons pas améliorer l’utilisation de la méthode par gène marqueur sur notre 

catalogue enrichi et avec nos échantillons, nous avons utilisé la méthode de quantification par 

réalignement des lectures en appliquant ce nouveau paramétrage de couverture minimale de 10%. 

Ainsi, sur notre catalogue enrichi, nous quantifions 1 105 MGS dans au moins un échantillon. Cette 

table d’abondance présente toutefois une parcimonie encore importante avec 50,2% des abondances 

nulles et 73,7% des abondances inférieures à 1.  

 

Filtre des gènes et MGS rares 

Que ce soit à l’échelle des gènes ou bien à l’échelle des MGS, ces analyses de métagénomique 

quantitative nous ont montré la proportion très importante d’abondances très faibles (inférieures à 

1). Ces gènes et MGS aux abondances et/ou prévalence* faibles peuvent être le fruit d’espèces 

microbiennes rares, mais également celui de bruits de fond dus à la procédure de comptage via des 

lectures courtes, combinés à l’ajout d’éléments (gènes ou MGS) du catalogue MetaChick qui ne sont 

en réalité pas présents. Pour éviter de tenir compte de ces potentiels gènes et MGS faux positifs, il est 

communément admis de filtrer selon un seuil minimal d’abondance dans un nombre minimal 

d’échantillons. Nous avons choisi de conserver les gènes et les MGS avec une abondance en nombre 

de copies supérieur à 0,75 copie (soit, pour un gène de 1kb, 6 lectures de 145 pb) dans au moins 10% 

des échantillons (soit 4 échantillons) (Tableau E-7).  

 

 

                                                           
* Prévalence : nombre d’échantillons dans lesquels l’élément est présent 



  

 

111 
 

Tableau E-7 : Nombre de gènes et de MGS du catalogue enrichi présents, quantifiés, filtrés. 

  Gènes MGS 

Nombre inclu dans 

le catalogue enrichi 
13 765 236 2 668 

Nombre quantifié  

par au moins 1 lecture 
5 082 210 1 105 

Nombre après filtre 

sur abondance et prévalence 
2 424 181 693 

Proportion conservée par 

échantillons 

min 74,4% 75,3% 

moyenne 81,6% 87,9% 

max 86,3% 94,8% 

Proportion des abondances 

conservées par échantillon 

min 94,0% 94,2% 

moyenne 98,0% 98,6% 

max 99,4% 99,8% 

 

Pour les gènes, 52,3% des gènes quantifiés sont éliminés, mais ils représentent pour la grande majorité 

des gènes présents en très faible abondance et dans un très petit nombre d’échantillons. En effet, dans 

un échantillon au moins 74,4% des gènes quantifiés sont conservés et ils représentent au moins 94% 

des abondances cumulées dans cet échantillon. Les mêmes tendances sont observées pour les MGS, 

avec 693 MGS (62,7%) quantifiés après l’application des filtres qui correspondent au sein de chaque 

échantillon à plus de 75% des MGS détectés et 94% des abondances cumulées. 

Pour conclure sur la contribution du catalogue MetaChick et des analyses de novo par co-assemblage, 

165 MGS sur 693 (24%) sont représentées par des MGS issues de l’analyse de novo suggérant une 

amélioration de la qualité de la séquence représentative. Chacune des analyses a également contribué 

à enrichir la diversité des MGS détectées sur nos échantillons. Cent trente-trois MGS ont été ajoutées 

grâce au catalogue MetaChick (dont 58 de haute qualité) et 29 (dont 16 grâce aux échantillons de la 

condition LE) ont été ajoutées grâce aux co-assemblages (dont 6 de haute qualité). Ces nouvelles MGS 

spécifiquement apportées par l’une ou l’autre des analyses permettent d’ajouter 12 genres (dont 8 via 

le catalogue MetaChick) et 50 espèces (dont 43 via le catalogue MetaChick). Bien que les 

co-assemblages permettent de quantifier 4 genres et 7 espèces non identifiés sur le catalogue 

MetaChick, ces genres (à l’exception du genre JAAWCD01) et ces espèces ont été détectés sur d’autres 

échantillons de contenus intestinaux de poules (Tableau E-8), ce qui nous conforte dans l’idée qu’ils 

ne sont pas artéfactuels. 
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Tableau E-8 : Organismes hôtes des génomes appartenant aux genres et espèces détectés uniquement 
par co-assemblage. 

Genre* Espèce Organismes hôtes** Référence  

Dwaynesavagella 
Dwaynesavagella 

gallinarum  
poule, dinde 

 (Glendinning et al. 2020; 
Gilroy et al. 2021; Segura-
Wang et al. 2021) 

Massilistercora Massilistercora timonensis humain, poule  (Gilroy et al. 2021) 

Rubneribacter Rubneribacter badeniensis poule, humain 
 (Glendinning et al. 2020; 
Gilroy et al. 2021) 

Blautia_A 
Blautia_A 

excrementipullorum 
poule 

 (Glendinning et al. 2020; 
Gilroy et al. 2021) 

Mediterraneibacter 
Mediterraneibacter 

intestinigallinarum 
poule, humain  (Gilroy et al. 2021) 

Roslinia Roslinia cæcavium poule 
 (Glendinning et al. 2020; 
Gilroy et al. 2021) 

Mediterraneibacter 
Mediterraneibacter 

quadrami 
poule  (Gilroy et al. 2021) 

Nanosyncoccus  ruminants variés, souris, 
homme, porc, éléphant, poule 

 

JAAWCD01  souris  

* Les genres soulignés sont les 4 genres détectés uniquement via les co-assemblages. Deux d’entre eux 
sont associés à une espèce également spécifique des co-assemblages. 
** Pour chaque espèce ou genre, liste des organismes hôtes desquels au moins un génome a pu être 
assemblé et pris en compte dans la base GTDB r220. Les organismes sont triés par ordre décroissant 
selon la fréquence d’apparition de leur genre ou de leur espèce parmi les génomes assemblés publiés. 

 

E.3. Effet de la lignée et du régime alimentaire sur la composition 

microbienne et fonctionnelle : comparaison de la métagénomique et du 

métabarcoding 

E.3.1. La métagénomique améliore la résolution taxonomique mais les affiliations 

taxonomiques divergent partiellement entre analyses omiques 

Les microbiotes cæcaux de notre dispositif expérimental sont composés à partir de 693 MGS affiliées 

à 99,7% au moins jusqu’au genre (correspondant à 267 genres différents) et à 44,7% à l’espèce 

(correspondant à 310 espèces différentes). En comparaison à notre étude basée sur l’analyse de la 

région V3-V4 du gène de l’ARNr 16S, la précision de l’assignation taxonomique est nettement 

améliorée puisque nous avions 60,6% des 601 ASV affiliés au genre et seulement 20,6% affiliés à 

l’espèce. 
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Figure E-4 : Abondance relative des phyla dans chacun des groupes « lignées x régime ». 
A) Quantification sur les données de métagénomique ; B) Quantification sur les données de 
métabarcoding. Les phyla marqués d’une asterisque sont les phyla quantifiés en commun sur les deux 
omiques. 

 

A l’image des résultats d’analyse de métabarcoding (Tableau 2 de l’article publié dans Scientific 

Reports, paragraphe D.5), en termes de richesse au sein de chaque phylum, les MGS sont dominées 

par les Bacillota, anciennement Firmicutes (636 MGS contre 500 ASV) puis par les Bacteroidota (22 

MGS contre 84 ASV). Toutefois, en termes d’abondance ces deux phyla présentent une répartition 

presque équilibrée (47.5% pour les Bacillota et 44.8% pour les Bacteroidota sur les MGS contre 45,1% 

pour les Bacillota et 50,4% pour les Bacteroidota sur les ASV) (Figure E-4), ce qui est globalement en 

accord avec l’âge de nos animaux (31 semaines) (Videnska et al. 2014 et figure Figure A-6). 

En comparaison avec l’analyse de métabarcoding, l’analyse de métagénomique permet d’identifier de 

nouveaux phyla, en particulier Thermoplasmatota appartenant au domaine des archées, domaine non 

détecté par l’analyse de métabarcoding (Tableau E-9). Ces différences de détection même à des rangs 

taxonomiques élevés peuvent s’expliquer par la difficulté en métabarcoding, de définir des amorces 

universelles permettant d’amplifier l’ensemble des procaryotes présents. C’est en particulier le cas des 

archées non capturées par les amorces utilisées lors de notre expérience de métabarcoding (Nadkarni 

et al. 2002). 
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Figure E-5 : Indices de richesse et de diversité des MGS selon la lignée et le régime. 
Sur les abondances raréfiées, A) distribution des indices de diversité α; B) analyse en coordonnées 
principales (PCoA) des distances de Bray Curtis. Les lettres différentes indiquent des différences 
significatives obtenues par tests post-hoc appliqués à un modèle linéaire prenant en compte la lignée, 
le régime et leur interaction. 

 

Plus globalement, les analyses de richesse et de diversité confirment les résultats observés en 

métabarcoding (Figure E-5). Les indices d’alpha-diversité sont significativement plus hauts dans la 

condition du régime LE par rapport à ceux de la condition du régime CTR, confirmant l’effet du régime 

sur la diversité (P-value < 0,001 pour l’indice de Shannon). De plus, les lignées en condition de régime 

CTR seulement présentent également une différence de richesse, avec la lignée R- plus riche que la 

lignée R+, confirmant l’interaction du régime et de la lignée sur la richesse (P-value< 0,001). Les 

analyses de dissimilarité bêta confirment également l’effet du régime (P-value < 0,001) et un effet de 

la lignée (P-value = 0,03), séparant distinctement les groupes d’échantillons en fonction du régime 

alimentaire et de façon plus modérée les groupes d’échantillons en fonction de la lignée. Toutefois, 

ces résultats ne tiennent pas compte des MGS les moins abondants. En effet, pour tenir compte des 

différences de profondeur de séquençage, ces analyses sont faites sur un nombre de lectures raréfiées 

(à 52,3 millions de lectures par échantillon). Cette raréfaction impacte de manière importante le 

nombre de MGS pris en compte (599 parmi les 693 MGS). Au contraire, dans le cadre de l’analyse de 

métabarcoding, elle n’avait eu aucun effet sur la richesse. L’analyse de l’indice de richesse Chao1 qui 

estime le nombre de MGS non observées par échantillon, confirme cet effet avec en moyenne 189 

MGS non observées par échantillon (contre 38 sur l’analyse de métabarcoding) et jusqu’à 313. Ainsi, 

la profondeur de séquençage des échantillons de la condition LE (3e phase du projet MetaChick), qui 
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définit le seuil de raréfaction, n’est peut-être pas suffisante pour représenter l’ensemble des micro-

organismes des contenus cæcaux de poules.  

Tableau E-9 : Abondance relative et effet de la lignée et du régime à l’échelle des phyla. 

Domaine Phylum nb MGS 
Abondance relative ± erreur standard 

Limma P-

values 

Globale R- CTR R- LE R+ CTR R+ LE L R 

Archaea Thermoplasmatota 1 0,1 ±0 0 ±0 0,1 ±0 0 ±0 0,1 ±0 n.s *** 

Bacteria Actinomycetota 14 2,5 ±0,4 2,2 ±0,2 0,7 ±0,1 5,8 ±0,9 1 ±0,2 * *** 

Bacteria Bacillota 103 6,2 ±0,3 6,8 ±0,5 5,6 ±0,2 6,9 ±1,1 5,6 ±0,2 n.s *** 

Bacteria Bacillota_A 527 36,3 ±1,3 30,9 ±2,2 39,8 ±2,1 32,1 ±1,9 43 ±2,1 n.s * 

Bacteria Bacillota_B 4 0,2 ±0 0,1 ±0 0,2 ±0 0 ±0 0,3 ±0 n.s ** 

Bacteria Bacillota_C 2 4,8 ±0,3 6,1 ±0,4 3,4 ±0,4 5,6 ±0,4 4,2 ±0,5 n.s *** 

Bacteria Bacteroidota 22 44,8 ±1,3 48,4 ±2,3 44,4 ±1,7 45,9 ±3,4 39,9 ±2,1 n.s *** 

Bacteria Campylobacterota 2 1,7 ±0,3 0,9 ±0,3 2,1 ±0,6 1,1 ±0,3 2,7 ±0,9 n.s n.s 

Bacteria Cyanobacteriota 7 0,9 ±0,4 1,5 ±1,2 1,6 ±0,6 0,1 ±0 0,5 ±0,2 n.s n.s 

Bacteria Desulfobacterota 3 0,6 ±0 0,5 ±0,1 0,6 ±0,1 0,6 ±0,1 0,8 ±0,1 * ** 

Bacteria Patescibacteria 2 0,3 ±0,1 0,4 ±0,2 0,1 ±0,1 0,8 ±0,2 0,1 ±0 n.s * 

Bacteria Pseudomonadota 3 1,1 ±0,2 2 ±0,6 0,6 ±0,2 1,1 ±0,2 0,6 ±0,2 n.s ** 

Bacteria Spirochaetota 1 
2E-03 

±1E-03 
6E-03 

±3E-03 
0 ±0 

2E-03 
±2E-03 

0 ±0 
n.s ** 

Les phyla en gras représentent les phyla non détectés par l’analyse métabarcoding de la région V3-V4 
du gène de l’ARNr 16S. Les effets de la lignée (L) et du régime (R) ont été testés par un modèle linéaire 
prenant en compte la lignée et le régime (l’interaction n’étant jamais significative) avec le package R 
Limma (M. E. Ritchie et al. 2015b) sur les abondances relatives normalisées par CLR (Centered Log 

Ratio): n.s = non significatif ; * < 0,05 ; ** < 0,01 ; *** < 0,001. 

 

En termes de variation des abondances relatives à l’échelle des phyla, l’analyse de métagénomique 

confirme l’effet de la lignée et du régime sur l’abondance des Actinomycetota, anciennement 

Actinobacteriota, qui sont plus abondantes dans la condition R+ CTR comparé aux 3 autres groupes 

(Figure E-4 et Tableau E-9). Au contraire, alors que les autres phyla ne présentaient pas de variation 

d’abondance sur l’analyse de métabarcoding, ici ils sont presque tous significativement impactés par 

le régime. La comparaison aux rangs taxonomiques plus petits, comme le genre, est rendue difficile 

d’une part à cause de différences de détection de chacune des méthodes omiques et de leur capacité 

à annoter les ASV et MGS jusqu’à ce rang ; d’autre part car chacune des analyses utilise des bases de 
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références différentes (SILVA pour le métabarcoding et GTDB pour la métagénomique) qui utilisent 

des classifications taxonomiques différentes. Comme indiqué en introduction (paragraphe A.5.1.c), 

SILVA construit ses propres arbres phylogénétiques de séquences d’ARNr, puis repose sur différentes 

sources pour nommer chaque taxon. GTDB construit également un arbre phylogénétique à partir de 

génomes complets puis se base principalement sur la taxonomie du NCBI et y apporte quelques 

corrections en fonction du positionnement des génomes dans l’arbre. A titre indicatif, les 693 MGS 

sont affiliées à 268 genres connus (c’est-à-dire non classifiés « unknown genus ») alors que les 601 ASV 

sont affiliées à 76 genres connus. En tenant compte de la parenté (c’est-à-dire la taxonomie complète 

du règne au genre), seulement 8 genres sont retrouvés en commun. En corrigeant les noms des phyla 

de la taxonomie SILVA pour prendre en compte les dernières règles de la nomenclature ICNP (NCBI 

Staff 2021), 13 genres sont retrouvés en commun, et enfin si on compare seulement les noms de genre 

sans tenir compte de leur parenté seulement 33 noms sont en communs. 

 

Malgré ce fort biais de taxonomies représentées dans chacun des jeux de données, j’ai cherché à 

valider les résultats principaux observés sur l’analyse de métabarcoding, en comparant les ASV et MGS 

différentiellement abondants. 

La métagénomique confirme les résultats généraux des analyses d’abondances différentielles 

appliquées aux ASV (Figure E-6-A) : i) l’effet de la lignée est majoritairement observé dans la condition 

CTR et très modéré dans la condition de régime LE ; ii) l’effet du régime est plus important sur les 

abondances des MGS de la lignée R+ que sur ceux de la lignée R-. Par ailleurs plusieurs MGS sont 

détectées différentiellement abondantes à la fois entre lignées (sous la condition de régime CTR) et 

entre régimes (au sein de la lignée R+). Ces MGS suivent un schéma particulier: elles sont en 

surabondance à la fois dans la condition de régime LE et dans la lignée efficiente R- comparée à la 

lignée non efficiente R+ nourrie avec le régime CTR (Figure E-6-B). Ceci suggère la particularité du 

microbiote des poules non efficiente R+ nourries avec le régime CTR, et les points communs entre le 

microbiote de la lignée efficiente R- et ceux provenant de la condition du régime LE. 
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Figure E-6 : Nombre de MGS différentiellement abondant et distribution des log2foldchange (LFC). 
A) Le tableau indique le nombre de MGS différentiellement abondant (P-value ≤ 0,05) entre lignées au 
sein de chaque régime ou entre régime au sein de chaque lignée avec un LFC ≥ 1 et une abondance 
relative maximum ≥ 0,1% ; B) Le graphique indique la distribution des LFC des 129 MGS à la fois 
différentiellement abondant entre lignées au sein du régime CTR et ente régimes au sein de la lignée 
R+ (en gris ; en orange si LFC ≥ 1 et abondance relative maximum ≥ 0,1% ). PA : « plus abondant ». 

 

Toutefois, la comparaison des taxonomies associées à ces effets divergent entre les analyses menées 

sur les deux omiques.  

Parmi les genres mis particulièrement en évidence dans notre analyse de métabarcoding, le genre 

Subdoligranulum est majoritairement renommé Gemmiger dans la base GTDB. Ces deux genres 

présentent toutefois des similitudes en termes de comportement dans nos groupes d’échantillons avec 

des ASV et MGS plus abondants dans le régime CTR ou le régime LE selon l’entité.  

Les genres Olsenella et Anaerosporobacter sont absents de l’analyse de métagénomique, ils ne sont 

pas non plus représentés parmi les MGS du catalogue enrichi. Ces genres ont également des 

synonymes dans la base GTDB (7 pour Olsenella) qui peuvent expliquer cette différence de détection, 
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mais ils soulèvent également l’hypothèse que l’analyse de métagénomique n’ait pu reconstruire de 

MGS de suffisamment bonne qualité, faute de profondeur de séquençage suffisante.  

En cohérence avec sa meilleure résolution taxonomique, la métagénomique identifie, pour 5 genres 

(Ligilactobacillus, Limosilactobacillus, Fusicatenibacter, Faecalibacterium, Fournierella) des MGS 

affiliées à l’espèce qui suivent des profils d’abondance similaires aux ASV détectés en métabarcoding 

mais dont les espèces sont inconnues. A contrario, pour les genres du phylum Bacteroidota 

(Bacteroides, Alistipes, et Odoribacter), aucune MGS n’est similaire aux profils d’abondances des ASV 

de ces mêmes genres. Plusieurs hypothèses peuvent expliquer ces différences de résultats: un défaut 

discriminatoire et quantitatif du métabarcoding, et/ou pour la métagénomique un défaut de 

représentativité de certaines espèces dans les MGS (il y a d’ailleurs moins de MGS que d’ASV affiliés 

au phylum Bacteroidota), et enfin une différence de détection des ASV/MGS différentiellement 

abondants en raison des différences de méthodes statistiques utilisées.  

 

Pour permettre une comparaison plus exhaustive de ces deux techniques omiques, il nous faudra 

d’abord placer les deux tables d’abondance taxonomique dans le même référentiel taxonomique. Cela 

peut se réaliser en affiliant les ASV sur une base de séquences d’ARNr 16S extraites de la base RefSeq 

(basée sur les taxonomies du NCBI), et pour les MGS d’utiliser les taxonomies synonymes du NCBI 

disponibles dans la base GTDB. 

 

E.3.2. Les fonctions du microbiote sont globalement conservées malgré une diversité 

taxonomique variable 

Par rapport à l’analyse de métabarcoding, la métagénomique présente l’avantage d’être une mesure 

directe des gènes et des fonctions portées par le microbiote. Nous avons choisi d’explorer les résultats 

de deux sources d’annotations correspondant à deux niveaux de précision d’annotation fonctionnelle. 

L’une est issue des fonctions KEGG, elle permet une annotation globale des gènes, associée à des 

catégories fonctionnelles hiérarchisées variées, notamment de différentes voies métaboliques ou 

processus biologiques. La seconde est issue des annotations CAZy permettant d’étudier les CAZymes, 

enzymes dédiées au métabolisme des carbohydrates (« Carbohydrate Active enZymes »), dont la 

dégradation a notamment lieu lors de la fermentation des fibres et qui donne ensuite lieu à la 

production d’acides gras à chaine courte (SCFA).  

Sur les 13,7 millions de gènes du catalogue enrichi, 9,4 millions ont un gène orthologue issu de la base 

de données eggNOG, 7,6 millions (55,6%) le sont avec un score (pourcentage d’identité multiplié par 
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le pourcentage de couverture) supérieur à 30% (Tableau E-10). Ce score nous permet d’assurer un 

niveau de similarité entre un gène et son orthologue issu de la base de données eggNOG. Les deux 

séquences doivent ainsi partager 100% d’identité sur au moins 30% de la longueur du gène, ou au 

moins 30% d’identité sur 100% de la longueur du gène. Parmi ces gènes annotés, 3,9 millions 

possèdent une annotation avec l’une des deux bases de références fonctionnelles, soit 28,3% de 

l’ensemble des gènes. Les analyses fonctionnelles des microbiotes cæcaux porteront donc sur une 

petite partie seulement de l’ensemble des gènes identifiés mais ces taux d’annotation sont 

globalement pertinents avec ceux d’autres études chez l’homme, le porc ou les ruminants (Almeida et 

al. 2021; Chen et al. 2021; Xie et al. 2021). En comparaison chez la poule, le catalogue GG-IGC (Feng et 

al. 2021), qui inclut 16,6 millions de gènes, les taux d’annotation sont proches pour eggNOG (68,2%) 

et KEGG (30,1% pour 10 665 fonctions KEGG versus 9 336 dans notre étude), mais inférieurs pour les 

CAZymes (3,4% de la totalité des gènes versus 0,8% dans notre étude).  

Tableau E-10 : Nombre et pourcentage de gènes (quantifiés) annotés avec KEGG et/ou CAZy. 

  Catalogue enrichi Gènes quantifiés 

Nombre de gènes 13 765 236 2 424 181 

Nombre de gènes avec un orthologue eggNOG 9 428 135 (68,49%) 1 888 304 (77,89%) 

Nombre/% de gènes annotés KEGG/CAZy 4 298 329 (31,2%) 934 004 (38,5%) 

Nombre/% de gènes annotés KEGG/CAZy (score > 30) 3 891 468 (28,3%) 875 900 (36,1%) 
 Annotés avec KEGG 3 891 468 (100%) 875 900 (100%) 
 Annotés avec CAZy 95 978 (2,4%) 19 748 (2,3%) 

Les gènes quantifiés respectent les filtres d’une abondance de 0,75 dans au moins 10% des 
échantillons. Le score correspond au pourcentage d’identité x le pourcentage de couverture / 100 
entre un gène et son orthologue eggNOG. 

 

Parmi les 2.4 millions de gènes quantifiés sur nos échantillons, 0,9 million sont annotés avec KEGG et 

permettent d’identifier 6 089 fonctions KEGG et 19 748 sont identifiés comme des CAZymes. 

Une majorité des fonctions KEGG (60,6%) sont impliquées dans les différentes voies métaboliques, en 

particulier celles des carbohydrates, des acides aminés et de l’énergie (Figure E-7). Dans une moindre 

importance, elles sont impliquées dans les processus d’interaction avec l’environnement, cellulaires, 

et génétiques.  
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Figure E-7 : Nombre de fonctions KEGG par catégories fonctionnelles.  
En gris clair, sur la totalité des gènes du catalogue enrichi, en couleurs claires sur les gènes quantifiés 
sur nos échantillons, en couleurs foncées sur les gènes quantifiés après filtres sur abondance (> 0,75) 
et prévalence (dans 10% de nos échantillons). 

 

Il est à noter que sur l’ensemble du catalogue enrichi plus de 22% des fonctions sont incluses dans la 

catégorie fonctionnelle des maladies humaines, qui représente alors la deuxième catégorie la mieux 

représentée. La mise en évidence de cette catégorie fonctionnelle est peut-être le reflet d’un biais de 

représentativité de la base de données KEGG vers les études liées à l’homme et sa santé. Par ailleurs, 

les fonctions qui sont incluses dans cette catégorie ne sont généralement pas limitées à leur rôle en 

santé humaine mais impliquées dans d’autres catégories ou métabolismes. Après quantification sur 

nos échantillons, puis filtres sur l’abondance et la prévalence des gènes, cette catégorie devient 
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nettement moins représentée (7% des fonctions), à l’exception du sous ensemble de fonctions liées à 

la résistance antimicrobienne. Cette répartition fonctionnelle paraît plus en cohérence avec notre 

dispositif expérimental de microbiote cæcal de poule et pointe la présence potentielle de gènes par 

exemple impliqués dans l’antibiorésistance présents dans nos échantillons et plus largement dans les 

échantillons du projet MetaChick. Cette capacité de résistance du microbiote est par ailleurs un 

domaine important de recherche notamment au sein du projet MetaChick (Sidibe et al. 2023). 

Comme indiqué précédemment, les CAZymes sont impliquées dans le métabolisme des carbohydrates 

en permettant notamment la décomposition de structures complexes en molécules plus simples. Elles 

se répartissent en six classes, elles-mêmes subdivisées en familles de gènes. Les six classes sont : (i) les 

glycoside hydrolases, la classe la plus représentée avec 1,7 million de séquences dans la base CAZy, 

permettent la coupure des liaisons glycosidiques tout comme (ii) les polysaccharide lyases (64 896 

séquences) ; (iii) les glycosyltransférases, 2ème classe la plus représentée dans la base CAZy avec 1,4 

million de séquences, quant à elles permettent la formation des liaisons glycosidiques ; (iv) les 

estérases de carbohydrate (0,17 million de séquences) interviennent dans l’hydrolyse des esters de 

carbohydrate ; et (v) les classes des activités auxiliaires (92 735 séquences) et (vi) des modules de 

fixation des carbohydrates (0,5 million de séquences) facilitent l’activité des autres CAZymes, en 

incluant des enzymes qui catalysent des réactions d'oxydoréduction ou en permettant la fixation des 

substrats à proximité des CAZymes. Ces enzymes représentent en général de 1 à 5% des génomes 

(Lombard et al. 2014) mais sont plus faiblement représentées dans génomes eucaryotes comme ceux 

de l’homme ou de la poule. A ce jour, la base de données CAZy inclut pour l’assemblage de référence 

du génome humain 387 gènes de CAZymes soit 0,6% des gènes (et 6 705 séquences protéiques 

publiées). Elle ne compte pour la poule, que 174 séquences protéiques publiées, l’assemblage de 

référence de la poule n’ayant pour le moment pas été annoté pour les CAZymes. Ces observations 

suggèrent que l’annotation eggNOG de nos écosystèmes cæcaux sous-estime probablement la 

richesse des CAZymes présentes et nécessiterait une annotation spécifique de ce type de protéines. 

Dans nos échantillons cæcaux et comme dans de précédentes études sur le microbiote intestinal de 

poule (Feng et al. 2021; Segura-Wang et al. 2021), les deux classes majoritaires de CAZymes sont les 

glycoside hydrolases (11 322 gènes répartis dans 51 familles) et les glycosyl-transférases (9 457 gènes 

répartis dans 28 familles) suivies des modules d’adhésion aux carbohydrates (1 523 gènes répartis dans 

7 familles) (Figure E-8).  
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Figure E-8 : Nombre de gènes et de familles de chaque classe de CAZymes, quantifiés sur nos 
échantillons cæcaux de poule. 

 

Tout comme à l’échelle des MGS, les analyses de richesse et de diversité peuvent s’appliquer aux 

fonctions. Avec des différences importantes de richesse et de diversité observées entre lignées et entre 

régimes à l’échelle des MGS (Figure E-5), nous pourrions nous attendre également à des différences à 

l’échelle des fonctions. La Figure E-9 (A et C) indique que pour chacune des deux bases d’annotation, 

un effet de la lignée est détecté sur la diversité de Shannon (P-value = 0,03 pour les fonctions KEGG, 

P-value = 0,02 pour les familles de CAZymes), mais avec des tendances opposées selon l’annotation. 

De plus la lignée a un effet sur la richesse mais uniquement des familles de CAZymes (P-value < 0,01 

versus P-value- = 0,053 pour KEGG). La lignée efficiente R- est moins diverse et a tendance à être moins 

riche fonctionnellement que la lignée R+ pour les fonctions KEGG, ce qui ne suit pas les effets lignées 

observés à l’échelle des MGS. Elle est en revanche plus riche et plus diverse à l’échelle des familles de 

CAZymes, ce qui est en accord avec les observations faites sur les MGS. Un effet du régime est 

également observé (P-value = 0,04) sur la richesse des familles de CAZymes uniquement, avec une 

richesse fonctionnelle plus importante des microbiotes de la condition du régime CTR, ce qui cette fois 
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ne suit pas l’effet observé sur les MGS. Il faut toutefois modérer ces conclusions, d’une part car 

l’annotation des CAZymes semble incomplète comme vu précédemment, et d’autre part car les tests 

post-hoc ne confirment pas totalement ces effets. Ces résultats illustrent un effet plus modéré de la 

lignée et du régime sur les richesses et diversités fonctionnelles des microbiotes cæcaux comparés aux 

effets observés sur les MGS.  

 

Figure E-9 : Richesse et diversité des fonctions KEGG et des CAZymes selon la lignée et le régime. 
Sur les abondances raréfiées à gauche (A et C) distribution des indices de diversité α ; à droite (B et D) 
analyse en coordonnées principales (PCoA) des distances de Bray Curtis, sur les fonctions KEGG en haut 
(A et B) et les familles de CAZymes en bas (C et D). Les lettres différentes indiquent des différences 
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significatives obtenues par tests post-hoc appliqués à un modèle linéaire prenant en compte la lignée, 
le régime et leur interaction. 

 

A l’échelle des dissimilarités entre échantillons, seul l’effet du régime reste significatif (P-value < 0.001 

pour les fonctions KEGG et les familles de CAZymes). Par ailleurs, en comparaison aux dissimilarités 

calculées sur les abondances des MGS, les distances entre échantillons calculées sur l’abondance des 

fonctions sont nettement plus faibles (P-values < 0,001) (Figure E-10). Tous ces résultats suggèrent une 

plus grande stabilité du potentiel fonctionnel des microbiotes malgré une grande diversité 

microbienne et une nette sensibilité des communautés à différents facteurs (lignée et régime). Cette 

relative stabilité reflète la redondance fonctionnelle des gènes des différents micro-organismes qui 

colonisent les microbiotes intestinaux. Cette observation a également été montrée chez l’homme sur 

une étude longitudinale d’une cohorte d’hommes sains (Mehta et al. 2018). 

  

Figure E-10 : Effet du régime sur les distances de Bray Curtis calculées sur les MGS, les fonctions KEGG 
et les familles de CAZymes potentielles. 
Les distances au sein de chaque lignée (R-, R+), calculées sur les abondances des MGS, des fonctions 
KEGG, des familles de CAZymes, sont prises en compte au sein de chaque régime (CTR, LE) ou entre 
régimes (CTR/LE).  
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E.4. Bilan des résultats et réflexion sur le développement 

méthodologique 

Les nombreuses comparaisons ayant permis la mise en place de la procédure de traitement des 

données de métagénomique illustrent les bénéfices d’une approche de novo combinée à la prise en 

compte d’un catalogue de référence extérieur. L’analyse par co-assemblage a permis de mieux gérer 

les échantillons séquencés à moindre profondeur, et à contribuer à quantifier de nouvelles espèces 

non représentées dans le catalogue MetaChick. De son côté, le catalogue MetaChick a permis de 

compléter l’analyse de novo permettant ainsi de couvrir une large diversité taxonomique et 

fonctionnelle de nos échantillons cæcaux. 

Elles ont toutefois mis en évidence des points de faiblesse qui illustrent la non-exhaustivité de ce 

catalogue enrichi et amènent à penser à de nouveaux développements. A l’échelle de la construction 

des MGS, une espèce n’a été détectée que sur l’analyse par assemblage individuel. Comme suggéré 

précédemment, nous pourrions adopter une stratégie hybride d’assemblage en agrégeant les résultats 

de l’analyse par assemblage individuel, par co-assemblage et en tenant compte du catalogue 

pré-existant, mais cette étape d’agrégation par déréplication a montré un défaut de pouvoir 

discriminant de certaines espèces proches amenant également à la perte d’espèce. Pour améliorer 

cette procédure, nous pourrions imaginer de nouvelles stratégies de sélection des MGS représentant 

chaque espèce en utilisant à la fois la similarité de séquence (ANI), les annotations taxonomiques, ou 

encore les abondances et prévalences des gènes : 

 Pour différencier les souches, il est communément admis de dérépliquer les MGS à un seuil de 99% 

d’ANI. A l’image de ce qui est recommandé en métabarcoding pour les stratégies de clustering à 

seuil fixe, la déréplication pourrait se faire à ce seuil plus élevé. Chaque MGS serait affiliée 

taxonomiquement puis le meilleur génome représentant chaque espèce serait sélectionné. A 

noter que cette stratégie peut souffrir du même biais que précédemment si différentes espèces 

partagent plus de 99% d’ANI. Par ailleurs, pour limiter la consommation de ressources 

informatiques additionnelles, cette stratégie pourrait être appliquée uniquement aux MGS dont 

les MAG présentent des valeurs ANI entre 95 et 99%. 

 Comme indiqué précédemment, il existe une autre stratégie de définition des espèces qui utilise 

les informations de prévalence et d’abondance des gènes (marqueurs et accessoires) pour définir 

des pangénomes d’espèces métagénomiques (MSP). A l’image de ce qui a été réalisé pour la 

constitution du catalogue MetaChick (Plaza Oñate et al. 2023), des MSP pourraient être générés 
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pour chaque MGS. Dans le cas de la définition de plusieurs MSP pour une MGS, l’exploitation des 

profils d’abondances des gènes (notamment accessoires) devrait permettre de différencier les 

MAG appartenant à différentes espèces*. Une MGS par groupe de MAG pourrait enfin être 

générée. L’intérêt de cette stratégie est qu’elle permet également de faire le lien entre les gènes 

(support de l’annotation fonctionnelle) et les génomes (support de l’annotation taxonomique). 

Cependant elle nécessite une profondeur de séquençage et un nombre d’échantillons suffisants. 

L’annotation fonctionnelle de son côté semble très partielle. Cette partialité peut être le fruit de 

fausses détections de gènes, mais il est également reconnu qu’une forte proportion de gènes et de 

protéines est détectée sans qu’on leur ait attribué de fonction (Berg et al. 2020). Sans que cela soit 

suffisant, l’utilisation d’outils additionnels potentiellement dédiés à certains types de fonctions ou 

bases de données pourraient permettre d’améliorer la complétude de cette annotation (par exemple 

KofamScan pour interroger directement la base de données KEGG (Aramaki et al. 2020)). 

 

En termes d’effet de la lignée et du régime sur la composition taxonomique du microbiote, les données 

de métagénomique ont confirmé les tendances observées grâce aux analyses de séquences de 

métabarcoding, mais les analyses comparatives détaillées des taxonomies impliquées dans ces effets 

font face à la difficulté de ne pas avoir de référentiel commun. Des analyses complémentaires seront 

menées pour permettre une comparaison exhaustive des taxonomies et abondances associées 

identifiées dans ces deux omiques (paragraphe G.2).  

Fonctionnellement, le microbiote cæcal inclut un large panel de fonctions et, bien que la composition 

taxonomique soit significativement impactée par la lignée et le régime alimentaire, ses fonctions 

présentent globalement une sensibilité nettement moindre à ces facteurs génétiques et 

environnementaux. Alors que le régime semble avoir un impact principalement sur les abondances 

(dissimilarité de Bray Curtis), la lignée semble avoir également des effets sur les abondances et la 

richesse probablement rare de catégories fonctionnelles plus spécialisées comme les CAZymes.  

 

 

                                                           
* Un MAG est un ensemble de contigs, une MGS est le MAG représentatif d’un regroupement de MAG partageant 
(généralement) 95% ANI. Un MSP est un regroupement de gènes co-abondant qui peuvent être préalablement 
alignés sur les MAG. 
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F. PARTIE 3 : ANALYSE DE DONNEES DE METATRANSCRIPTOMIQUE : 

DIFFERENCIATION FONCTIONNELLE DES MICROBIOTES CÆCAUX 

F.1. Contexte et objectifs 

Les analyses sur le microbiote intestinal sont majoritairement dominées par l’utilisation de données 

de séquences de métabarcoding et de métagénomique. Celles-ci permettent en premier lieu de décrire 

la composition des communautés microbiennes présentes, ainsi que les fonctions portées par ces 

micro-organismes (de manière directe et théoriquement exhaustive pour la métagénomique).  

Dans notre étude, les analyses via ces deux techniques omiques nous ont permis d’identifier des effets 

importants de la lignée et/ou du régime alimentaire sur la composition taxonomique des microbiotes 

cæcaux. L’analyse de données de métagénomique nous a montré qu’à l’échelle des fonctions ces 

facteurs impactaient de façon bien plus modérée les microbiotes, illustrant une conservation du 

potentiel fonctionnel malgré des changements importants de l’environnement (lignée génétique et 

régime alimentaire). De précédentes études ont aussi observé cette redondance fonctionnelle illustrée 

par une plus grande stabilité des fonctions que des génomes, chez l’homme (Franzosa et al. 2014; 

Heintz-Buschart et al. 2016; Mehta et al. 2018) ou encore le bovin (F. Li et al. 2019). Ces études ont 

également comparé les profils d’abondance taxonomique et fonctionnelle (données de 

métagénomique) et d’expression fonctionnelle (données de métatranscriptomique). Elles ont montré 

que les profils d’expression sont plus stables que les profils d’abondance des communautés 

microbiennes (taxonomiques), mais plus variables que les profils d’abondance fonctionnelle. Par 

ailleurs, elles ont montré que l’abondance des gènes a un impact sur leur expression. Ainsi, il est 

probable que les familles de gènes différentiellement exprimées soient également dans des 

abondances différentes. Toutefois, il existe une part de la variabilité de l’expression qui n’est pas 

expliquée par l’abondance initiale des gènes. En effet, une augmentation ou une diminution de 

l'expression d'un gène peut être due à une modulation dans l’abondance du micro-organisme porteur 

de ce gène et/ou résulter de l’activation ou répression de son expression. Il est ainsi possible 

d’identifier des fonctions portées par des gènes différentiellement transcrits mais non 

différentiellement abondants et inversement. Les résultats fonctionnels obtenus sur des données de 

métabarcoding ou de métagénomique représentent donc les activités potentielles du microbiote mais 

ne présagent pas systématiquement de ses activités réelles. 

L’analyse des données de métabarcoding nous a permis d’émettre quelques hypothèses fonctionnelles 

reliant la composition du microbiote avec la quantité d’amidon ingérée (différence entre lignées) ou 

de fibres (différence entre régimes). En particulier, les fonctions des métabolismes de l’amidon et de 

divers autres carbohydrates semblent différentiellement abondantes entre lignées et entre régime 
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ainsi que celles du métabolisme du propionate, un acide gras à chaine courte influençant notamment 

le métabolisme du glucose de la poule. L’analyse des données de métagénomique, quant à elle, nous 

a permis d’aboutir à la constitution d’une référence de 13,7 millions de gènes dont 2,4 millions sont 

quantifiés dans nos échantillons (et dont 0,9 million sont annotés). Pour la présente étude, des 

échantillons du même dispositif expérimental et dont une majorité a également servi à construire cette 

référence de gènes, ont été séquencés en métatranscriptomique. L’analyse de ce troisième 

séquençage combinée au profil d’abondance fonctionnelle obtenu sur les données de métagénomique 

devrait nous permettre: i) d’évaluer la contribution des abondances dans l’expression des fonctions ; 

ii) d’évaluer la ressemblance fonctionnelle de ces deux omiques ; et iii) d’identifier les fonctions 

réellement différentiellement actives entre microbiotes selon la lignée de poule et/ou le régime 

alimentaire afin d’apporter de nouveaux éléments quant à l’association entre le microbiote cæcal, 

l’efficience alimentaire et l’adaptation à une modification du régime. 

 

 

Nota Bene : Afin de simplifier la lecture, bien que ce soient les gènes qui soient exprimés et non les 

fonctions, je ferai référence dans la suite du manuscrit, « d’abondance de fonction » ou de 

« métagénomes » pour les quantifications des fonctions issues des données de métagénomiques, et 

« d’expression de fonction » ou de « métatranscriptomes » pour les quantifications issues des données 

de métatranscriptomique. Par ailleurs, j’ai choisi dans cette analyse de ne pas distinguer une différence 
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d’expression due à une différence d’abondance, de celle due à une activation/répression de l’activité 

transcriptionnelle propre à chaque cellule. 

 

F.2. La richesse et la diversité fonctionnelle à l’échelle des profils 
d’expression 

Le séquençage d’ARN messagers (ARNm) dans un contexte d’analyse d’écosystème microbien 

nécessite au préalable une déplétion des ARN ribosomaux (ARNr) qui représentent la quasi-totalité 

des ARN dans un échantillon (plus de 97% sur nos échantillons tests non ribodéplétés, paragraphe 

C.3.3.a). Dans cette étude, les ARN de 41 échantillons de contenu cæcal ont été extraits, puis 

ribodéplétés et séquencés avec en moyenne 43,4 millions de paires de lectures par échantillon. Le 

contrôle a posteriori de la ribodéplétion valide une forte augmentation de la proportion des ARN non 

ribosomaux, puisqu’ils représentent en moyenne 84% des lectures même si 4 échantillons ont encore 

entre 31,1 et 41,5% de lectures provenant d’ARNr (Figure F-1). 

 
Figure F-1 : Proportion des lectures ribosomales, non ribosomales, provenant de l’hôte ou du 
microbiote cæcal. 
Les lectures non ribosomales provenant de la poule ou du microbiote cæcal correspondent aux 
lectures non ribosomales alignées sur le génome de la poule ou sur le catalogue enrichi de gènes. 
ARNr : ARN ribosomal. 
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Les lectures non ribosomales sont ensuite nettoyées de leur potentielle contamination par des ARN 

issus de l’hôte, puis alignées sur le catalogue enrichi de 13,7 millions de gènes. De façon surprenante, 

le taux d’alignement des lectures sur le catalogue de gènes varie très graduellement de 26,2 à 72,8% 

selon l’échantillon. Ceci aboutit à un nombre de lectures utiles par échantillon très variables allant de 

12,2 millions à 51,8 millions de lectures utiles (soit de 16 à 59% des lectures initiales) avec notamment 

5 échantillons ayant moins de 20 millions de lectures alignées. Les lectures qui ne correspondent ni à 

des ARN ribosomaux ni à des gènes du microbiote cæcal s’expliquent en partie par une contamination 

par les ARN non ribosomaux de la poule (contamination moyenne à 11%), mais en moyenne 34,8% 

restent non identifiées. Il pourrait s’agir de séquences provenant de transcrits nouveaux qui ne 

seraient pas inclus dans le catalogue, mais cette hypothèse semble peu probable pour expliquer la 

majorité d’entre elles. En effet, le catalogue a été construit à partir de 359 échantillons incluant 

notamment 35 des 41 échantillons séquencés ici, et tous présentent un taux d’alignement des lectures 

métagénomiques homogène supérieur à 80%. Sur notre projet pilote, nous avions également observé, 

entre les deux kits de ribodéplétion, une différence du taux d’alignement sur le catalogue MetaChick 

des lectures identifiées comme non ribosomales. Ces séquences pourraient donc refléter un biais 

technique dû au protocole de ribodéplétion avec le kit RiboPOOLs sans pour autant identifier ce que 

ces séquences représentent. Nous avons choisi de supprimer un échantillon du groupe R- LE 

conservant le moins de séquences alignées pour ne conserver dans les analyses suivantes seulement 

des échantillons avec un minimum de 16,7 millions de lectures alignées (moyenne à 32,9 millions).  

L’alignement des lectures sur le catalogue enrichi permet d’identifier 3 millions de gènes exprimés 

représentés par au moins une lecture dans au moins 1 échantillon. Après filtre sur une abondance 

(exprimée en nombre de transcrits) supérieure à 0,75 dans au moins 10% des échantillons (soit 4 

échantillons), 0,81 millions sont conservées et considérés comme réellement exprimés. Ce filtre sur 

l’abondance et la prévalence* impacte plus fortement les données de métatranscriptomique que les 

données de métagénomique précédemment. En moyenne 65,3% (minimum à 53,6%) des gènes 

exprimés dans un échantillons sont conservés (contre 81,6% en métagénomique), mais ils 

correspondent toutefois à en moyenne 97% (minimum à 94%) de l’expression globale de chaque 

échantillon. Parmi ces gènes exprimés, 46,4% sont annotés avec une fonction KEGG permettant 

d’identifier 4 694 fonctions. 

                                                           
* prévalence : nombre d’échantillons dans lequel le gène est présent. 
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Figure F-2 : Courbes de raréfaction fonctionnelle sur les données de métatranscriptomique. 
Courbes calculées à partir des quantifications en nombre de lectures alignées sur les 0,9 millions de 
gènes filtrés sur leur prévalence et abondance. A) sur la richesse en gènes annotés, B) sur la richesse 
en fonction KEGG. La ligne en pointillés indique le seuil de raréfaction. 

 

Malgré une variabilité importante du nombre de lectures par échantillon avec finalement un minimum 

assez faible, les courbes de raréfaction montrent une bonne représentativité de la richesse 

fonctionnelle des annotations KEGG (Figure F-2-B). A l’échelle des gènes annotés pour ces fonctions 

KEGG, la richesse continue d’augmenter avec un nombre de lectures croissant même si elle augmente 

moins rapidement pour les échantillons avec le plus de lectures (Figure F-2-A). Pour les analyses de 

richesse, de diversité et de dissimilarité des échantillons, la raréfaction de l’expression des gènes pour 

tenir compte des différences de nombre de lectures alignées pour chaque échantillon pourrait 

partiellement impacter la richesse des gènes pris en compte vers ceux les plus abondants, sans pour 

autant impacter la richesse des fonctions KEGG. 
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Figure F-3: Richesse et diversité des fonctions KEGG exprimées selon la lignée et le régime. 
Sur les expressions raréfiées, A) distribution des indices de diversité α ; B) analyse en coordonnées 
principales (PCoA) des distances de Bray Curtis. Les lettres différentes indiquent des différences 
significatives obtenues par tests post-hoc appliqués à un modèle linéaire prenant en compte la lignée, 
le régime et leur interaction. 

 

Les analyses de richesse et de diversité fonctionnelle montrent une sensibilité des métatranscriptomes 

à la lignée et au régime. La richesse des fonctions KEGG est différente selon le régime (P-value < 0,001), 

avec les microbiotes du régime LE plus riches en fonctions exprimées KEGG que les microbiotes du 

régime CTR, mais leurs diversités ne sont impactées ni par le régime ni par la lignée (Figure F-3-A). En 

comparaison aux analyses d’alpha diversité réalisées à l’échelle des espèces métagénomiques (MGS) 

et des fonctions potentielles KEGG (métagénomes), les métatranscriptomes semblent plus variables 

que les métagénomes puisque sensibles au régime alimentaire, mais moins variables que les MGS 

puisque non sensibles à la lignée (Tableau F-1). 

Tableau F-1 : Comparaison des effets de la lignée et du régime sur les indices de richesse et de 

β-diversité estimés sur les taxonomies ou les fonctions. 

 Taxonomie (MGS) Métagénome (KEGG) Métatranscriptome (KEGG) 

 Richesse β diversité Richesse β diversité Richesse β diversité 

Lignée 0,01* 0,03* 0,05 0,05 0,12 0,02* 

Régime < 0,001* < 0,001* 0,31 < 0,001* < 0,001* 0,05* 

Interaction < 0,001* 0,06 0,41 0,33 0,48 0,29 

Analyse de variance (Anova) à partir d’un modèle linéaire prenant en compte la lignée, le régime et 
leur interaction. Les astérisques mettent en évidence les effets significatifs (P-value < 0,05). 
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Les analyses de dissimilarité des échantillons en fonction de l’expression des fonctions KEGG (via la 

distance de Bray Curtis), malgré une séparation graphique des groupes d’échantillons peu évidente, 

confirme l’effet du régime détecté précédemment sur les MGS et sur les métagénomes 

(P-value = 0,048), ainsi que l’effet de la lignée détecté précédemment uniquement sur les MGS 

(P-value = 0,02) (Figure F-3-B et Tableau F-1). Comme pour la richesse, les métatranscriptomes 

présentent une plus grande variabilité de fonctions que les métagénomes mais une moins grande 

variabilité que les MGS (Figure F-4). Par ailleurs, la variabilité individuelle des métatranscriptomes est 

également plus grande que celles des métagénomes. 

 
Figure F-4 : Distribution des distances de Bray Curtis calculées sur les MGS, les fonctions KEGG 
potentielles ou exprimées. 
Distribution de toutes les distances entre deux échantillons du même groupe ou de groupe différents 
(gris) et distributions des distances entre échantillons d’un même groupe « lignée x régime ».  

 

Puisque les métatranscriptomes sont plus variables individuellement et plus sensibles aux facteurs 

génétique et au régime, nous nous sommes demandées quelle est la part d’une réelle différence 

d’activité transcriptionnelle du microbiote selon la lignée de l’hôte ou le régime alimentaire, et plus 

généralement comment quantifier la ressemblance entre les profils métagénomiques et 

métatranscriptomiques. 
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F.3.  Evaluation de la contribution des profils d’abondance dans les profils 
d’expression des fonctions 

F.3.1. Comparaison des fonctions différentiellement abondantes et/ou exprimées en 

fonction de la lignée et du régime 

Pour identifier précisément les fonctions dont l’abondance ou l’expression est impactée par la lignée 

ou le régime, j’ai procédé à une analyse différentielle entre lignées au sein de chaque régime, ou entre 

régime au sein de chaque lignée. Pour cela le package R Limma (M. E. Ritchie et al. 2015a) a été 

appliqué sur les abondances ou expressions relatives transformées par la méthode CLR sur l’ensemble 

des fonctions quantifiées (6 089 pour les métagénomes, 4 694 pour les métatranscriptomes).  

Tableau F-2 : Nombre de fonctions KEGG différentiellement abondantes et/ou exprimées entre lignées 
ou entre régimes. 

 Comparaisons des lignées Comparaisons des régimes 

 Au sein du 
régime LE 

Au sein du 
régime CTR 

Au sein de la 
lignée R+ 

Au sein de la 
lignée R- 

Metagénomes (DA) 

(dont DA non transcrites) 
37 

(26) 
405  
(82) 

933 
(241) 

603 
(152) 

Métatranscriptomes (DE) 

(dont DE non abondantes) 
54 
(0) 

392 
(2) 

1 669 
(3) 

1 368 
(6) 

DE & DA 0 68 358 242 

DA : différentiellement abondante ; DE : différentiellement exprimée. Le seuil de significativité des 
P-value ajustée (BH) est fixé à 0,05.  

 

Le Tableau F-2 montre que globalement, ces analyses différentielles confirment les tendances 

observées à l’échelle de la composition des MGS et des ASV. Il y a un fort effet du régime sur les 

microbiotes provenant deux lignées, et exacerbé sur celui de la lignée non efficiente R+. L’effet de la 

lignée est plus limité, et majoritairement observé en condition de régime CTR. Elles confirment 

également les résultats précédents indiquant une plus grande sensibilité des métatranscriptomes que 

des métagénomes, en particulier à la modification du régime avec 35,5% des fonctions exprimées qui 

sont détectées variables selon le régime pour les microbiotes de la lignée R+, et 29% pour les 

microbiotes de la lignée R- (contre 15% et 9,9% pour les métagénomes). Cependant, de façon 

inattendue, les fonctions différentiellement abondantes (DA) sont relativement peu différentiellement 

exprimées (DE) et inversement les fonctions différentiellement exprimées sont relativement peu 

différentiellement abondantes.  

Dans le premier cas, cela s’explique partiellement par des fonctions qui ne sont pas du tout exprimées. 

Ces fonctions quantifiées seulement en métagénomique font globalement partie des fonctions les plus 
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faiblement abondantes (P-value < 0,001) (fonctions représentées par des croix sur la Figure F-5). Leur 

absence dans les données de métatranscriptomique peut refléter un défaut de profondeur de 

séquençage, ou bien la quantification en métagénomique d’ADN reliques* (Berg et al. 2020).  

 
Figure F-5 : Distribution des abondances relatives les plus fortes en métagénomique et en 
métatranscriptomique. 
Pour chaque fonction, chaque comparaison (entre lignées au sein d’un régime ou entre régimes au 
sein d’une lignée) et chaque omique, sélection de l’abondance/expression relative moyenne la plus 
forte entre les deux groupes « lignée x régime » comparés. Visualisation selon le statut 
différentiellement abondante et exprimée (DA & DE), uniquement différentiellement abondante (DA), 
uniquement différentiellement exprimée (DE), ou non significativement différentiée (n.s). Les croix 
représentent les abondances (métagénomique) des 1 404 fonctions non quantifiées en 
métatranscriptomique. Les triangles représentent les expressions (métatranscriptomique) des 9 
fonctions non quantifiées en métagénomique.  
metaG : métagénomique, metaT : métatranscriptomique. 

 

Pour le second cas, nous avons cherché à vérifier que la détection des fonctions différentiellement 

exprimées (et non différentiellement abondantes) n’étaient pas due à des biais techniques dus à la 

variabilité du nombre de lectures prises en compte par échantillon. Cette variabilité de séquences 

pourrait impliquer une faiblesse de l’expression, une variance trop importante, ou une prévalence trop 

faible. Ainsi, pour chaque omique et chaque fonction, quatre comparaisons (entre lignées au sein d’un 

régime ou entre régimes au sein d’une lignée) ont été réalisées permettant d’identifier le statut DA et 

DE, seulement DA, seulement DE ou non différencié de chaque fonction dans chaque comparaison.  

                                                           
* ADN reliques : molécules d’ADN extra-cellulaires provenant de la dégradation de cellules mortes 
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En ce qui concerne l’impact de l’abondance/expression dans la sensibilité des analyses différentielles, 

nous avons évalué l’abondance/expression la plus forte parmi les deux groupes « lignée x régime » 

comparés. L’idée est de vérifier que les fonctions seulement DE ne sont pas en particulier dues à des 

comparaisons entre très faible expression. La Figure F-5 montre que les expressions les plus fortes sont 

globalement moins importantes que les abondances les plus fortes. Pour autant, les fonctions qui ne 

sont détectées que différentiellement exprimées représentent globalement des fonctions pour 

lesquelles les quantifications sont globalement les plus importantes.  

En ce qui concerne les écart-types des quantifications au sein de chaque groupe « lignée x régime », 

ils sont globalement très importants et plus importants pour les métatranscriptomes (±70,1%) que 

pour les métagénomes (± 53,9%), mais les fonctions qui sont détectées uniquement différentiellement 

exprimées représentent globalement les fonctions dont les quantifications sont les plus homogènes 

(±50,2% en métatranscriptomique et ±29,4% en métagénomique). 

Enfin, nous avons contrôlé la prévalence. Celle des métatranscriptomes est légèrement moins 

importante (quantification moyenne dans 88% des échantillons) que celle des métagénomes (en 

moyenne dans 92,1%), mais encore une fois, ce sont les fonctions uniquement différentiellement 

exprimées qui présentent les prévalences les plus importantes.  

Avec un nombre de fonctions différentiellement exprimées plus important que le nombre de fonctions 

différentiellement abondantes, les métatranscriptomes sont plus variables que les métagénomes. Ils 

ont également des mesures d’expression relative et de prévalence plus faibles, et de plus forts écart-

types d’expression au sein des groupes « lignée x régime ». Pour autant, ces trois critères ne 

permettent pas de justifier cette forte détection de fonctions uniquement différentiellement 

exprimées. En effet, comparé au profil d’expression globale, celles-ci sont globalement bien exprimées 

avec une plus faible variabilité individuelle et avec une meilleure prévalence. Ces fonctions reflètent 

donc vraisemblablement une réalité biologique d’une plus grande sensibilité de l’activité 

transcriptionnelle du microbiote, en particulier suite à la modification du régime. 

Ces analyses différentielles suggèrent donc que l’analyse du métagénome ne suffit pas pour 

interpréter fonctionnellement l’activité du microbiote et ses évolutions en fonction de son 

environnement. Au contraire, il pourrait porter à de fausses interprétations au vu du nombre non 

négligeable de fonctions abondantes mais non exprimées (1 404 fonctions) et de fonctions 

différentiellement abondantes mais non différentiellement exprimées (1 618 comparaisons). 
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Figure F-6: Distribution des LFC entre métagénomes et métatranscriptomes. 
LFC : « log fold change » niveau du rapport d’abondance ou d’expression des fonctions détectées 
différentiellement abondantes (DA) entre métagénomes et/ou différentiellement exprimées (DE) 
entre métatranscriptomes, ainsi que des fonctions non significativement variantes (n.s). 

 

Pour autant, l’amplitude et le sens des différences d’abondances (« log fold change », LFC) des 

métagénomes selon la lignée ou le régime sont globalement positivement corrélés (R= 0,61) à ceux 

des différences d’expression des métatranscriptomes pour les mêmes comparaisons (Figure F-6). Ils 

peuvent même être très fortement corrélées si on regarde uniquement les fonctions qui sont 

différentiellement abondantes et exprimées (R= 0,88).  

 

F.3.2. Analyse intégrative des profils d’abondances et d’expression 

Pour mieux quantifier la similarité entre ces deux groupes de données omiques, nous avons réalisé 

une analyse intégrative (grâce des analyses triadiques partielles, ATP (Thioulouse and Chessel 1987; 

Girardie et al. 2024), en utilisant le package R ade4 (Dray, Dufour, and Chessel 2007)) des 

métagénomes et des métatranscriptomes en tenant compte des 34 échantillons et des 4 685 fonctions 

quantifiées dans les deux omiques (soit 1 404 fonctions quantifiées en métagénomique de moins et 9 

fonctions quantifiées en métatranscriptomique de moins).  
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L’ATP permet une analyse commune de plusieurs tables dont les lignes et les colonnes correspondent 

aux mêmes variables (ici, les échantillons et les fonctions KEGG). Elle consiste notamment à calculer 

un coefficient RV (1) qui mesure l’interstructure, c’est-à-dire la ressemblance entre chaque paire de 

tables.  

𝑅𝑉(𝑋, 𝑌) =  ∑ 𝐶𝑜𝑣(𝑋𝑖, 𝑌𝑖)𝐹𝑖=1∑ √𝑉𝑎𝑟(𝑋𝑖) ∗ 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑖)𝐹𝑖=1  

(1) : équation du calcul du RV entre deux tables X et Y contenant F colonnes.  
Cov : covariance ; Var : variance. 

 

Ce coefficient RV est compris entre -1 et 1 et s’interprète comme un coefficient de corrélation. L’ATP 

calcule également un compromis pondéré entre l’ensemble des tables qui permet d’observer le 

comportement moyen entre les variables. 

 
Figure F-7 : Analyse triadique partielle sans a priori sur la structuration des échantillons en fonction de 
la lignée et du régime. 
Les analyses en composantes principales (ACP) sont réalisées sur les quantifications relatives 
normalisées CLR.  

La construction du compromis peut se faire sans a priori sur l’appartenance des échantillons à des 

groupes distincts (ici « lignée x régime »), c’est-à-dire à partir d’analyses en composantes principales 
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(ACP, Figure F-7) ; ou bien en tenant compte d’une structuration des échantillons (ici en fonction de la 

lignée et du régime), c’est-à-dire en réalisant une analyse entre classe (« Between-Class Analysis », 

BCA, Figure annexe J.2-1) ; et enfin en ignorant la structuration des échantillons en fonction de la 

lignée et du régime, c’est-à-dire en réalisant une analyse intra-classe (« Within-Class Analysis », WCA, 

Figure annexe J.2-2).  

Le Tableau F-3 indique que les coefficients de corrélation RV sont modérés à forts selon que l’on 

prenne en compte ou non une structuration des échantillons en fonction de la lignée et du régime. Par 

ailleurs, il reste positif bien que plus faible (0,27), lorsque l’on élimine la structuration des échantillons 

en fonction de leur appartenance à une lignée et un régime.  

Tableau F-3 : Coefficient RV entre métagénomes et métatranscriptomes. 

 
Coefficient RV 

Sans apriori (ACP) 0,39 

Entre groupe « lignée x régime » (BCA) 0,63 

Intra groupe « lignée x régime » (WCA) 0,27 

Les coefficients RV sont tous significatifs avec une P-value < 0,001. La significativité d’un RV est calculée 
par comparaison de la valeur observée à 9 999 autres valeurs de RV calculées après permutation des 
fonction d’une table (métatranscriptomes). La P-value correspond à la proportion des valeurs de RV 
permutés supérieures à la valeur de RV observée. 

 

Il existe donc une association forte entre les métagénomes et les métatranscriptomes, portée par une 

structuration commune des échantillons en fonction de la lignée et du régime. A l’échelles des 

fonctions KEGG, les métatranscriptomes et les métagénomes présentent des corrélations 

majoritairement positives (moyenne à 0,3) s’échelonnant entre -0,47 et 0,99. Par ailleurs, les fonctions 

détectées différentiellement abondantes et différentiellement exprimées (DA & DE) ont les 

corrélations les plus fortes (moyennes à 0,56) (Figure F-8), corrélations qui sont, en proportion, les plus 

significatives. Les fonctions DA et DE contribuent donc le plus à la ressemblance entre omiques en 

contribuant probablement le plus à la structuration des échantillons selon la lignée et le régime.  
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Figure F-8: Distribution des corrélations entre métagénomes et métatranscriptomes. 
La significativité des corrélations est testée par 9 999 permutations des fonctions des 
métatranscriptomes et est corrigée par la méthode de Benjamini-Hochberg (Benjamini and Hochberg 
1995). Le seuil de significativité est fixé à 0,1 qui équivaut à 0,05 de part et d’autre d’une distribution 
symétrique (George and Mudholkar 1990). 

 

Alors que les analyses différentielles semblaient nous montrer de forte différences entre les 

métagénomes et les métatranscriptomes, la distribution des LFC et l’analyse intégrative, ATP, mettent 

en évidence une corrélation importante des mesures d’abondance et d’expression des fonctions. Les 

abondances des fonctions contribuent donc à structurer les expressions des fonctions du microbiote 

en fonction de la lignée et du régime. 

 

F.4. Exploration des fonctions du microbiote cæcal différentiellement 

exprimées entre lignées et/ou régimes alimentaires 

F.4.1. Mise en évidence des voies métaboliques et catégories fonctionnelles les plus 

différenciées 

Pour explorer les nombreuses fonctions dont l’expression est influencée par la lignée ou le régime, 

nous nous sommes focalisés sur les voies métaboliques impliquant les fonctions qui contribuaient le 

plus à la structuration des métatranscriptomes en fonction de ces deux facteurs, grâce à des analyses 

de redondance (RDA (Rao 1964; Legendre and Legendre 2012), package R vegan (Oksanen et al. 2022)).  

 

La RDA est une méthode multivariée qui combine l’ACP et les approches liées au modèle linéaire 

(régression, analyse de variance). Elle modélise l’effet d’une matrice de variables explicatives X sur une 
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matrice de variables réponse Y. Comme dans une ACP, la RDA calcule des axes orthogonaux qui 

« expliquent » le mieux la variation de Y ; mais elle « contraint » ces axes à être des combinaisons 

linéaires des variables de la matrice explicative X. Les inerties des axes de la RDA mesure l’inertie 

« expliquée » par le modèle. La RDA partielle est une extension de la RDA qui permet de tenir compte 

des covariables. Dans la RDA partielle, on étudie les effets de la matrice X sur la matrice Y, en les 

conditionnant, pour les effets d’une matrice de covariables W. Cela permet de quantifier l’effet d’un 

ensemble de variables explicatives, en les conditionnant pour un ensemble de covariables. 

Dans notre étude, l’analyse de redondance globale repose sur un modèle linéaire incluant la lignée et 

le régime comme variables explicatives (l’interaction n’étant pas significative) appliqué à l’ensemble 

des 40 échantillons et des 4 694 fonctions exprimées. En conditionnant, la variable « lignée », nous 

identifions les fonctions qui contribuent le plus à la variable régime et inversement, en conditionnant 

la variable « régime », nous identifions les fonctions qui contribuent le plus à la variable « lignée ». De 

plus, à l’image des analyses différentielles, nous avons également procéder à des analyses reposant 

sur un modèle incluant uniquement la lignée ou uniquement le régime appliqué respectivement aux 

échantillons d’un seul régime ou d’une seule lignée (Tableau F-4). Ceci permet de trouver des fonctions 

qui contribuent à l’effet de la ligne ou du régime spécifiquement dans un régime ou une lignée. 

Tableau F-4 : RDA : variance expliquée par les modèles contraints et significativité des variables 
explicatives, lignée et/ou régime. 

 

Global 

Comparaisons des lignées Comparaisons des régimes 

 Au sein du 
régime LE 

Au sein du 
régime CTR 

Au sein de la 
lignée R+ 

Au sein de la 
lignée R- 

Variance expliquée 

par le modèle (%) 
18,87 0,59 4,39 24,62 13,51 

Anova      

Line 0,039* 0,234 < 0,001*   

Diet < 0,001*   < 0,001* < 0,001* 

Le modèle global inclut la lignée + le régime. Les autres modèles incluent uniquement la 
lignée ou uniquement le régime et sont appliqués respectivement aux échantillons d’un seul 
régime ou d’une seule lignée. Une anova est utilisée pour mesurer l’effet de la lignée et/ou du régime 
sur les modèles contraints ; les astérisques mettent en évidence les effets significatifs (P-value < 0,05).
  

 

Ces analyses de redondances sont cohérentes avec les précédents résultats. Elles indiquent un effet 

fort du régime sur les métatranscriptomes des deux lignées, avec un effet plus marqué chez la lignée 

non efficiente R+ (qui explique 24,62% de la variance contre 13,51% chez la lignée efficiente R-), et un 

effet plus faible de la lignée qui n’est significatif que lorsque les poules sont nourries avec le régime 
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CTR (4,39% de variance expliquée par la lignée). Le modèle analysant l’effet de la lignée sous le régime 

LE n’étant pas significatif, il est exclu de la suite de l’analyse. 

Pour chacun des autres modèles, la contribution à la structuration des échantillons selon la lignée 

et/ou le régime des 4 694 fonctions exprimées étant très progressive, nous avons choisi de 

sélectionner arbitrairement les 5% des fonctions (soit 235 fonctions) qui contribuaient le plus aux 

effets de chacun des facteurs, lignée ou régime. Par rapport à une contribution moyenne de 0,0213%, 

ces 235 fonctions contribuent de 5,2 à 49 fois plus. Parmi ces fonctions, nous avons vérifié le nombre 

de fonctions différentiellement exprimées (DE) et/ou différentiellement abondantes (DA, sur les 

métagénomes) (Tableau F-5).  

Tableau F-5 : Nombre de fonctions DA et/ou DE parmi le top 5% des fonctions qui contribuent le plus 
à la structuration des métatranscriptomes en fonction de la lignée et du régime. 

 Comparaisons des lignées Comparaisons des régimes 

Modèle Global 
Au sein du 
régime CTR 

Global 
Au sein de la 

lignée R+ 
Au sein de la 

lignée R- 

Nombre de fonction DE 79 94 233 234 226 

Nombre de fonction DA 29 42 165 139 130 

Nombre de fonction DA & DE 15 (18,9%) 21 (22,3%) 164 (70,4%) 139 (59,4%) 128 (56,6%) 

Le top 5% des fonctions par modèle correspond à 235 fonctions. Le modèle global correspond à 
lignée + Condition(le régime)ou régime + Condition(lignée). Le pourcentage des 
fonctions DA & DE est exprimé en fonction du nombre de fonctions DE. DE : différentiellement 
exprimée ; DA : différentiellement abondante. 

 

Ainsi, parmi les 235 fonctions qui contribuent à la séparation des métatranscriptomes selon le régime 

alimentaire, la quasi-totalité sont différentiellement exprimées et, selon le modèle, de 56,6% à 70,4% 

sont également différentiellement abondantes. Ceci est en cohérence avec le fait que le régime 

alimentaire a un impact modéré à fort selon la lignée sur les métatranscriptomes (P-value < 0,001 et 

variance expliquée entre 13,5 et 24,6%). Cela montre également que l’abondance des gènes et donc 

des fonctions joue un rôle important dans la mesure de leurs expressions et dans leurs sensibilités au 

régime. Au contraire, parmi les 235 fonctions qui contribuent à la séparation des métatranscriptomes 

selon la lignée, une minorité de fonctions (79 pour le modèle global et 94 pour le modèle au sein du 

régime CTR) sont différentiellement exprimées et environ 20% d’entre elles sont également 

différentiellement abondantes. La lignée a donc un effet faible (P-value globale de 0,039 proche du 

seuil de significativité et variance expliquée maximum de 4,4%) et elle influence l’expression des 

fonctions indépendamment de leur abondance.  
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Figure F-9 : Catégories fonctionnelles structurant les métatranscriptomes. 
Heatmap du nombre de fonction de 72 catégories fonctionnelles (dont 51 voies métaboliques) avec au 
moins 2 fonctions parmi les 5% des fonctions qui contribuent le plus à la structuration des 
métatranscriptomes en fonction de la lignée ou du régime. La classe « Human diseases » est exclue. 
Les colonnes « Régime » et « Lignée » correspondent au modèle linéaire global incluant la lignée et le 
régime, les autres colonnes correspondent aux modèles incluant la lignée ou le régime appliqués 
respectivement aux échantillons d’un régime ou d’une lignée. 

Au total, 575 fonctions permettent d’identifier 185 catégories fonctionnelles KEGG (dont 87 voies 

métaboliques) potentiellement influencées par la lignée et/ou le régime.  



  

 

144 
 

La Figure F-9 met en particulier en évidence que les métatranscriptomes des deux lignées et des deux 

régimes se différencient sur un ensemble de fonctions qui permettent aux micro-organismes 

d’interagir avec leur environnement (détection du quorum, transduction de signaux, transport 

transmembranaire). Par ailleurs, la catégorie fonctionnelle liée aux activités de transcription et 

traduction de l’information génétique montre également des signaux forts de différenciation des 

métatranscriptomes entre les deux régimes. Enfin, on peut noter que de nombreuses fonctions 

contribuant à la différenciation des métatranscriptomes selon la lignée et/ou le régime interviennent 

dans des métabolismes variés des carbohydrates (les sucres aminés (osamines) et nucléotidiques 

(nucléosides), pentose phosphate, pyruvate, ou butanoate), de l’énergie (méthane, ou nitrogène) ou 

encore dans la formation de lipopolysaccharides ou la dégradation du benzoate. 

 

F.4.2. Influence de caractéristiques physiques et génétiques de différents types de micro-

organismes 

Parmi les métabolismes et autres catégories fonctionnelles influencées par la lignée ou le régime 

alimentaire, nombreux sont ceux qui reflètent en réalité une différenciation de composition 

microbienne. En effet, bien que de nombreux processus cellulaires soient retrouvés dans tous les 

royaumes taxonomiques, les mécanismes et donc les fonctions impliquées peuvent différer. C’est le 

cas notamment des processus de bases liés à l’ADN, l’ARN ou aux protéines (catégorie fonctionnelle 

« Genetic Information Processing »). Dans notre étude, ces processus sont composés de fonctions dont 

l’expression contribue à la différenciation des métatranscriptomes selon le régime. En l’occurrence, la 

quasi-totalité des fonctions impliquées dans ces processus et qui sont surexprimées dans la condition 

du régime LE est codée par des gènes affiliés aux archées et dans une moindre mesure à des gènes 

eucaryotes. Alors que les fonctions pour ces mêmes processus, qui sont surexprimées dans la condition 

du régime CTR, regroupent des gènes affiliés à 98,5% à des bactéries. Si l’on se reporte aux analyses 

différentielles réalisées à l’échelles des MGS, nous avons effectivement détectée une MGS affiliée aux 

archées (genre Methanomassiliicoccus_A du phyla Thermoplasmatota). Cette MGS est absente dans 

les microbiotes des poules nourries avec le régime CTR et a une abondance relativement élevée de 

0,1% dans les microbiotes des poules nourries avec le régime LE, et ce quel que soit la lignée de poule. 

A l’échelle des gènes, on observe une diversité taxonomique des archées plus importante avec 

notamment deux autres genres (Methanobrevibacter et Methanocorpusculum) appartenant à un autre 

phylum (Euryarchaeota). Le schéma de présence/absence des archées selon le régime semble 

contribuer de façon importante à la structuration des métatranscriptomes et provoque la mise en 

évidence des fonctions génétiques de bases liées au type de micro-organisme. Notre étude se 
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focalisant sur les procaryotes, nous ne pouvons explorer plus en détail la différenciation de ces 

processus selon les différences d’abondance des eucaryotes.  

L’influence de la différence d’abondance des archées ne s’illustre pas seulement à l’échelle de ces 

processus de traitement de l’information génétiques. En effet, le métabolisme du méthane fait partie 

des métabolismes dont l’expression des fonctions est largement impactée par le régime alimentaire. 

La production de méthane par le microbiote intestinal est majoritairement étudiée chez les ruminants 

car ils participent de façon significative aux émissions de gaz à effet de serre (Tapio et al. 2017). La 

production de méthane intervient lors de la fermentation, qui augmente avec la quantité d’aliments 

non digestes par l’hôte, tels que la cellulose ou les hémicelluloses, comme cela est le cas dans notre 

régime LE. Cette fermentation produit, en plus des métabolites comme les SCFA (acides gras à chaîne 

courte), du dihydrogène qui, lorsqu’il s’accumule, réduit l’activité de fermentation (Cisek et al. 2023). 

Parmi les micro-organismes capables de consommer ce dihydrogène se trouve les archées dites 

méthanogènes, c’est-à-dire qui produisent du méthane. Même si les méthanogènes contribuent au 

maintien d’un environnement propice à la fermentation et donc par extension à la production de 

métabolites bénéfiques pour l’hôte, elles sont généralement considérées comme défavorables pour 

celui-ci. En effet, elles sont en compétition pour la consommation du dihydrogène avec d’autres 

bactéries, notamment les bactéries acétogènes, qui produisent l’acétate, un SCFA source d’énergie 

pour une multitude de types cellulaires de l’hôte (Misiukiewicz et al. 2021; Cisek et al. 2023). Il existe 

trois catégories de méthanogènes qui se différencient selon le substrat utilisé en combinaison avec le 

dihydrogène : les hydrogénotrophes utilisent le CO2 et le formate ; les méthylotrophes utilisent des 

composés méthylés comme le méthanol, ou les méthylamines ; et les acétotrophes (ou 

acétoclastiques) utilisent l’acétate (Misiukiewicz et al. 2021; Aryee et al. 2023). 

La Figure F-10 illustre que dans notre étude, parmi ces trois voies possibles de production de méthane, 

la voie méthylotrophe est en surexpression dans les microbiotes de la condition du régime LE quelle 

que soit la lignée, et cette voie correspond en effet à celle utilisée par Methanomassiliicoccus_A (la 

MGS identifiée en surabondance dans la condition de régime LE). Par ailleurs, la voie hydrogénotrophe 

est également partiellement représentée par 2 fonctions supplémentaires en surexpression dans la 

condition du régime LE chez la lignée R+, suggérant la présence d’autres archées. En regardant les 

taxonomies associées aux gènes codant les fonctions de ces 2 voies et en surexpression dans la 

condition de régime LE, on identifie une autre famille d’archées, Methanomethylophilaceae, 

appartenant au même phylum Thermoplasmatota et également méthylotrophe (Gaci et al. 2014), et 

l’espèce Methanobrevibacter woesei, du phylum Euryarchaeota qui est hydrogénotrophe 

(Misiukiewicz et al. 2021). Les Methanobrevibacter sont généralement les archées les plus abondantes 
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du microbiote intestinal chez une multitude d’espèce hôtes ruminantes ou non (Moissl-Eichinger et al. 

2018; Misiukiewicz et al. 2021) dont la poule (Saengkerdsub et al. 2007; Aruwa et al. 2021; J. Yang et 

al. 2022), mais la diversité des méthanogènes est également fortement impactée par l’environnement 

et notamment le régime (Luo et al. 2017; Cisek et al. 2023). Ainsi Cisek et al. ont identifié pour la 

première fois dans le microbiote de poule le genre Methanomassiliicoccus, et à l’image de notre étude, 

il était le genre dominant des méthanogènes. 

 
Figure F-10 : Extrait du métabolisme du méthane et fonctions différentiellement exprimées entre 
régimes. 
Les voies méthylotrophiques indiquées par les flèches, sont mises en surbrillance bleu et rose, et la 
voie hydrogénotrophique est en surbrillance orange. Les fonctions surexprimées dans la condition de 
régime LE sont représentées par les rectangles violet (uniquement dans une lignée si précisée), et 
celles surexprimées dans la condition de régime CTR par les rectangles vert. Les rectangles violet foncé 
représentent les fonctions qui sont également parmi le top 5% des fonctions contributrices à la 
différenciation des métatranscriptomes entre régime. La carte du métabolisme du méthane est 
adaptée de celle produite par KEGG (Kanehisa et al. 2016). 

 

Les différences d’abondance des archées ne sont pas les seules différences liées à la composition 

microbienne qui mettent particulièrement en évidence certaines catégories fonctionnelles ou 

métaboliques. Par exemple, le métabolisme de la biosynthèse des lipopolysaccharides (LPS), 
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constituants majeurs de la membrane externe des bactéries Gram négatives (c’est-à-dire avec une 

double membrane), est majoritairement représenté par des fonctions surexprimées dans la condition 

du régime CTR dans les deux lignées, en particulier dans la lignée R- (avec 16 fonctions) et de façon 

plus modérée dans la lignée R+ (7 fonctions). Ces LPS sont produits à partir de composés issus du 

métabolisme du pentose phosphate, des sucres aminés et nucléotidiques, et des sucres antigènes O 

(domaine immunogène des LPS). Les fonctions de ces trois voies métaboliques sont d’ailleurs très 

majoritairement en surexpression dans les microbiotes de la condition de régime CTR dans les deux 

lignées. Mêmes si ces voies sont centrales et à l’interface avec de multiples autres voies métaboliques 

que celle des LPS, une partie des fonctions en surexpression dans la condition de régime CTR 

pourraient également être expliquées par une potentielle surabondance de bactéries Gram négatives 

dans cette condition. Toutefois, nous manquons d’annotation sur le type de Gram de chaque bactérie 

pour confirmer cette hypothèse. 

Enfin le métabolisme du butyrate (ou butanoate) est mis en évidence par les analyses de redondance 

comme contribuant à la différenciation des métatranscriptomes en fonction de la lignée des poules. 

Ce métabolisme est représenté par des fonctions surexprimées presque exclusivement chez la lignée 

non efficiente R+ (5 fonctions sur 6 DE). Sur ces 5 fonctions, 3 permettent de couvrir la quasi-totalité 

des fonctions permettant de produire du butane-2,3-diol et de l’acétoïne, produits de la fermentation 

du glucose. L’acétoïne a longtemps été utilisée en microbiologie, pour identifier la présence 

d’entérobactéries (Dart 1996; Campbell, Waud, and Matthews 2009). Parmi les MGS quantifiées dans 

notre étude, une appartient à la famille des Enterobacteriaceae (espèce Escherichia coli) et est 

effectivement en plus grande abondance dans les microbiotes de la lignée R+ que dans ceux de la 

lignée R- lorsque les poules sont nourries avec le régime CTR. Alors que le métabolisme du butyrate 

supposait une différenciation dans la production de cet acide gras particulièrement important pour les 

cellules épithéliales de l’intestin, les analyses des métatranscriptomes ne permettent pas de mettre en 

évidence une réelle surexpression des fonctions aboutissant directement à une surproduction de cet 

SCFA chez la lignée efficiente R+. Pourtant cette surproduction de butyrate tend à être observée sur 

notre expérience de dosage des acides gras (Tableau 3 et figure supplémentaire S1 de l’article publié, 

paragraphe D.5). 

 

F.4.3. Le transport et le métabolisme des carbohydrates tendent à illustrer les différences 

d’activités du microbiote entre lignées et entre régimes 

Les analyses de métatranscriptomique mettent également en évidence de nouvelles pistes, en 

particulier grâce aux différences d’expression des fonctions liées aux transporteurs ABC (« ATP-Binding 
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Cassette »). Ces transporteurs utilisent l’ATP comme énergie pour permettre le passage au travers de 

la membrane cellulaire de multiples substrats comme les sucres, les ions, les minéraux, les vitamines, 

les lipides ou encore les acides aminés (Thomas and Tampé 2020; Kanehisa Laboratories, n.d.). 

L’expression des fonctions liées à ces transporteurs permet à la fois de différencier les microbiotes des 

deux lignées (en condition de régime CTR, Figure F-11) et les microbiotes en fonction des deux régimes 

alimentaires (quelle que soit la lignée).  

La différenciation des microbiotes en fonction de la lignée se joue notamment au niveau du transport 

des sucres. Les microbiotes de la lignée R+ surexpriment des fonctions permettant le transport de 

sucres complexes comme l’arabinogalactane et le malto-oligosaccharide, ou le raffinose, le stachyose 

et le melibiose. A contrario, les microbiotes de la lignée R- surexpriment des fonctions permettant le 

transport de sucres simples comme L-arabinose, D-allose ou l’inositol. Un autre système de transport 

des sucres est mis en évidences par les analyses de redondance, le système phosphotransférase (PTS), 

qui utilise le phosphoenolpyruvate comme énergie. Deux transporteurs sont codés par des fonctions 

surexprimées dans les microbiotes de la lignée non efficiente R+, ceux du maltose (constitué de 

glucose) et du galactitol (dérivé du galactose). Par ailleurs, un transporteur est composé de fonctions 

surexprimées dans le microbiote de la lignée efficiente R-, permettant à la fois le passage du maltose 

et du glucose.  

La différenciation des métatranscriptomes en fonction du régime alimentaire reprend la majorité des 

différences d’expression des fonctions liées à ces précédents transporteurs. Les précédentes fonctions 

surexprimées dans la lignée R+ sont également surexprimées dans la condition de régime CTR, et une 

partie des fonctions surexprimées dans la lignée R- sont également surexprimées dans la condition de 

régime LE. De plus, de nombreux autres transporteurs de sucres mais également d’acides aminés et 

de minéraux sont également mis en évidence par des différences d’expressions des fonctions des 

microbiotes selon le régime. 
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Figure F-11 : Transporteurs ABC dont les fonctions sont différentiellement exprimées entre lignées au 
sein du régime CTR. 
Le modèle compare R- à R+, les « log fold change » (LFC) obtenus indiquent une surexpression dans R- 
s’ils sont positifs (bleu) et une surexpression dans R+ s’ils sont négatifs (rouge). A l’échelle des 
transporteurs ABC, le LFC et la P-value corrigée représentent les valeurs moyennes des LFC et P-value 
ajustées des fonctions différentiellement exprimées de chaque transporteur. 

 

Ces résultats suggèrent notamment de potentielles différences dans le métabolisme de différents 

carbohydrates et donc une différence d’activité des CAZymes. En effet, les CAZymes sont les 

principales enzymes qui permettent notamment de dégrader les sucres complexes en sucres plus 

simples qui interviendront ensuite dans différents métabolismes, notamment celui de la synthèse de 

SCFA. Ces enzymes fonctionnent en association avec d’autres gènes liés physiquement sur le génome 

(typiquement en opéron) et forment des clusters de gènes de CAZymes (« CAZyme Gene Clusters », 

CGC) (H. Zhang et al. 2018). Les CGC se composent de trois catégories de gènes, au moins une CAZyme, 

un transporteur, et un facteur de transcription. Les transporteurs ABC et les PTS constituent des types 

de transporteurs couramment rencontrés dans ces CGC en particulier chez les bactéries Gram positives 

(Bedu-Ferrari et al. 2022; Z. Wang et al. 2022). 
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Notre précédente étude fonctionnelle (basée sur de l’inférence de fonctions à partir du séquençage 

métabarcoding, chapitre D) nous a permis d’émettre l’hypothèse d’une différenciation entre lignée 

(nourries avec le régime CTR) à l’échelle du métabolisme de l’amidon et du saccharose et du 

métabolisme du propionate (confirmé par l’expérience de dosage des SCFA). Bien que ces 

métabolismes n’aient pas été identifiés par les analyses de redondances comme structurant les 

métatranscriptomes en fonction de la lignée, nous avons voulu vérifier leur comportement à l’échelle 

des fonctions différentiellement exprimées.  

 
Figure F-12 : Fonctions du métabolisme du propionate différentiellement exprimées entre lignée. 
Les expressions selon la lignée sont comparées lorsque les poules sont nourries avec le régime CTR. 
Les fonctions en bleu sont détectées en surexpression dans la lignée efficiente R-, les fonctions en 
rouge sont détectées en surexpression dans la lignée non efficiente R+. La carte du métabolisme est 
adaptée de celle produite par KEGG (Kanehisa et al. 2016). 

 

Le propionate est produit selon trois voies différentes, à partir du succinate (généralement la voie 

majoritairement observée), du propanediol ou du lactate (Reichardt et al. 2014) (Figure F-12). Selon 
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l’analyse de métabarcoding, les fonctions de ces 3 voies étaient en surabondance dans le microbiote 

de la lignée efficiente R- (Figure annexe J.2-3), lignée dans laquelle le propionate est effectivement 

produit en plus forte proportion. A partir des métatranscriptomes, le nombre de fonction DE est 

fortement diminué (7 fonctions en surabondances chez la lignée R- sur les données de métabarcoding 

contre 2 en surexpression sur les données de métatranscriptomique). Ces deux fonctions se 

positionnent sur les voies du succinate et du lactate (Figure F-12), mais elles ne les couvrent que 

partiellement, ne permettant pas de conclure sur la réalité de la surexpression de ces voies 

métaboliques. 

De même que pour le métabolisme du propionate, le nombre de fonctions DE impliquées dans le 

métabolisme de l’amidon et du saccharose est nettement moindre que le nombre de fonctions DA 

détectées sur l’analyse de métabarcoding (5 DE contre 13 DA) et aucune d’entre elles n'est détectée 

dans les deux analyses. Ces 5 fonctions sont principalement plus exprimées dans le microbiote de la 

lignée R+, à l’image de l’analyse de métabarcoding, et tendent donc à confirmer une plus forte activité 

vers la dégradation de l’amidon, du saccharose et du maltose que chez la lignée R-, mais les voies de 

dégradation/synthèse de ces sucres n’étant que partiellement couvertes, cela doit être confirmé. 

Ces différences entre analyse de métabarcoding et de métatranscriptomique, peuvent s’expliquer par 

des raisons biologiques et techniques. En effet, bien qu’une part de l’expression soit due à son 

abondance initiale dans le microbiote, il est également possible qu’un gène ne soit pas transcrit. 

L’analyse d’abondance inférée pourrait donc tenir compte de fonctions non actives en réalité. Par 

ailleurs, notre analyse des données de métabarcoding repose sur l’inférence de fonctions qui ne tient 

pas compte de l’ensemble des ASV (70% des ASVs correspondant à 91% des abondances, paragraphe 

D.3). De plus, le gène de l’ARNr 16S est présent en un nombre variable de copies selon les génomes 

bactériens. Bien que ce biais de quantification soit pris en compte par la suite d’outil PICRUSt2 pour 

corriger l’abondance des fonctions, il est tout à fait probable que ces abondances ne reflètent que 

partiellement la réalité. Enfin pour les données de métatranscriptomique, l’influence de la profondeur 

de séquençage joue sur la richesse des gènes pris en compte dans la mesure d’expression des 

fonctions, tout comme le taux d’annotation fonctionnelle des gènes. 

 

F.5. Bilan des résultats et réflexion sur le développement 

méthodologique 

Cette première analyse du métatranscriptome cæcal de poule, une des premières de la littérature 

scientifique a été faite sans a priori. Elle a ainsi permis de décrire un large panel de catégories 
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fonctionnelles dont l’activité est influencée par des caractéristiques de l’hôte (la lignée) et 

d’environnement d’élevage (le régime). Elle a également mis en évidence un plus grande sensibilité 

des métatranscriptomes que des métagénomes aux différentes conditions. Par ailleurs, l’abondance 

des fonctions contribue fortement dans la quantification de l’expression des fonctions. Ainsi, nous 

avons pu mettre en évidence que de nombreuses différences d’expressions reflètent notamment des 

différences d’abondances et donc in fine de certains micro-organismes. Enfin, elle a permis d’identifier 

quelques métabolismes particulièrement intéressant qu’ils convient d’explorer plus en détails. Ainsi, 

pour tenter de répondre plus précisément aux questions biologiques posées au démarrage de cette 

thèse, des analyses complémentaires seront réalisées en tenant compte de ces premiers résultats. Ces 

analyses incluront une normalisation des expressions des fonctions par leur abondance et l’analyse 

ciblée des CAZYmes et des fonctions associées (G.3).  

 

Lors de cette analyse exploratoire de l’activité réelle des microbiotes, nous avons également cherché 

à relier certaines fonctions KEGG discriminant nos groupes d’échantillons et les micro-organismes 

porteurs de ces fonctions. Et, bien que seulement 24,8% des gènes soient annotés taxonomiquement 

de façon complète jusqu’à la famille (16,2% jusqu’au genre et 10,8% jusqu’à l’espèce), ils nous ont 

permis de supposer la présence de micro-organismes pour lesquels nous n’avons pas de MGS 

suffisamment couvertes et/ou abondantes, en particulier parmi les archées et les eucaryotes. Ainsi 

pour exploiter au mieux les différentes sources d’annotation taxonomique (en particulier des gènes), 

nous pourrions envisager : 

 ajouter aux MGS les génomes présents dans les bases de référence des espèces 

supplémentaires identifiées par les gènes (par exemple GTDB propose un génome 

représentatif par espèce procaryote). 

 appliquer la stratégie de constitution de MSP directement à partir de l’ensemble des gènes 

(sans a priori sur leur appartenance à un MAG) (Plaza Oñate et al. 2019) pour compléter la 

richesse des espèces représentées par les MGS. 

 analyser les profils d’abondance et de prévalence des MGS associées aux taxonomies 

détectées par les gènes pour paramétrer les filtres sur les abondances et prévalences. Ceci 

permettrait de conserver des MGS rares mais dont nous avons suffisamment de preuves de 

leur présence au vu de leur abondance et prévalence sur les gènes. 

En ce qui concerne les micro-organismes eucaryotes, comme dans la majorité des études sur les 

microbiotes intestinaux, ils sont ignorés de notre analyse par l’utilisation de la base d’affiliation 

taxonomique GTDB dédiée aux organismes procaryotes. Dues à leur plus grande taille et à la 
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complexité de leur génome, ils sont plus difficiles à assembler en contigs et à regrouper en MAG de 

bonne qualité (Massana and López-Escardó 2022; Alexander et al. 2023). Bien qu’ils soient attendus 

en très faible richesse et abondance dans les microbiotes intestinaux notamment de la poule (Huang 

et al. 2018; Hooks and O’Malley 2020), il pourrait être intéressant pour une suite logicielle comme 

metagWGS d’être exhaustive dans l’identification des micro-organismes que composent un milieu. 
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G. PRODUCTIONS, VALORISATIONS, PERSPECTIVES 

 

En utilisant trois techniques omiques de caractérisation d’un écosystème microbien, cette thèse visait 

à répondre à la fois à des objectifs scientifiques et techniques. Comme indiqué en introduction, ces 

techniques omiques se différencient notamment sur leur niveau de facilité de mise en œuvre. En effet, 

nous avons vu dans les chapitres précédents qu’elles ont nécessité, selon la méthode, des mises au 

point expérimentales et analytiques. Grâce à l’analyse des données de métabarcoding, des réponses 

ont pu être apportées aux problématiques biologiques de cette thèse, à savoir la caractérisation du 

lien entre microbiote cæcal et efficience alimentaire, et de l’impact du régime alimentaire sur cette 

association. Pour la métagénomique et la métatranscriptomique, ces mises au point ont été plus 

conséquentes. Bien que leurs interprétations taxonomiques et fonctionnelles ne soient pas finalisées 

à ce jour, cette étude nous a permis d’acquérir des compétences sur des protocoles expérimentaux, 

sur la mise en place de contrôle qualité, et sur des outils et procédures d’analyse. Les nombreuses 

réflexions sur la façon d’analyser ces séquences ont par ailleurs fait ou feront l’objet de valorisations 

en termes de développement bioinformatique. Elles nous ont également permis de mettre clairement 

en évidence quelques points de blocage que nous prévoyons de résoudre pour apporter de nouvelles 

réponses aux objectifs de cette thèse, notamment technique, à savoir la comparaison de ces trois 

techniques omiques. 

En plus de l’article scientifique publié sur la base des résultats obtenus sur les données de 

métabarcoding (Bernard et al. 2024 et paragraphe D.5), les paragraphes qui suivent décrivent les 

valorisations réalisées ou à venir en termes de développement d’outils informatiques, ainsi que les 

publications scientifiques que nous prévoyons de réaliser incluant les données de métagénomique et 

de métatranscriptomique. 

 

G.1. De l’utilisation des outils bioinformatiques au développement de 
nouvelles fonctionnalités 

L’analyse des séquences de métabarcoding et de métagénomique s’est principalement reposée sur 

l’utilisation des suites logicielles FROGS (Escudié et al. 2018; Bernard et al. 2021) dont je suis 

co-développeuse, et metagWGS (Fourquet et al. 2022). En devenant utilisatrice de ces outils, j’ai pu 

mettre à contribution mon expérience acquise durant cette thèse pour suggérer et co-développer des 

améliorations. Les développements réalisés, en cours ou à venir concernent l’amélioration des 
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performances, l’ajout de nouvelles fonctionnalités, ou l’ajout d’indicateurs permettant d’accompagner 

l’utilisateur à la prise de décision (Figure G-1).  

 
Figure G-1 : Contributions aux développements bioinformatiques des outils utilisés pendant la thèse. 
Ces développements ont été réalisés et mis à disposition de tous, sont en cours, ou en réflexion avec 
les développeurs de ces outils. 

 

De plus, les nombreuses comparaisons de procédures d’analyses des données de métagénomiques, 

suggèrent des possibilités de nouveaux développements pour exploiter au mieux les séquences. En 

particulier, la discrimination des métagénomes en espèces distinctes ne semblent pas optimale, et 

pourrait être améliorée en optimisant la procédure de déréplication, ou en exploitant également 

l’information d’abondance des gènes pour construire des MSP (paragraphe E.4). Par ailleurs, les gènes 

permettent également d’apporter une information sur la diversité taxonomique des microbiotes. 

Celle-ci pourrait être exploitée pour compléter la richesse taxonomique détectée à l’échelle des MGS 

ou paramétrer les seuils de filtres sur l’abondance et la prévalence (paragraphe F.5). Ces suggestions 

de développement nécessitent toutefois plus de réflexions pour intégrer ces différentes sources 

d’annotations ou regroupement taxonomiques. 
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G.2. Finalisation et valorisation de l’analyse comparative des données 
omiques 

Grâce au dispositif expérimental de cette thèse nous avons la possibilité de comparer trois méthodes 

de séquençage d’un écosystème microbien complexe, d’une part à l’échelle des taxonomies 

(comparaison du métabarcoding et de la métagénomique) et à l’échelle des fonctions (comparaison 

des trois techniques). 

La comparaison des compositions microbiennes obtenues jusque-là à partir des données de 

métabarcoding et de métagénomiques nous ont montré des tendances similaires mais également des 

divergences : même influence de la lignée et du régime sur la diversité microbienne, même 

composition générale au phylum et cohérence partielle des genres différenciés entre condition. Elle 

confirme également la meilleure sensibilité de la métagénomique dans la détection des différents 

micro-organismes présents et une plus grande résolution taxonomique dans leur annotation. A 

contrario, la métagénomique est plus sensible aux variations de profondeur de séquençage qui est 

inévitablement plus élevée que celle nécessaire au métabarcoding et nécessite des mises au point 

analytiques plus importantes. Cependant, la comparaison exhaustive de ces deux techniques est 

rendue difficile par l’utilisation de deux référentiels taxonomiques différents. Pour résoudre cela, nous 

prévoyons d’affilier à nouveau les ASV et les MGS selon la classification NCBI (grâce aux séquences 

d’ARNr 16S de la base RefSeq pour les ASV, et aux taxonomies synonymes NCBI de la base GTDB pour 

les MGS), afin de poursuivre les comparaisons entre analyse des données de métabarcoding et des 

données de métagénomique (de-novo et enrichie avec le catalogue MetaChick), Figure G-2-A). 

A l’échelle des fonctions du microbiote, la comparaison des profils métagénomiques et 

métatranscriptomiques a confirmé une plus grande stabilité des profils fonctionnels vis-à-vis des 

profils taxonomiques mais une plus grande variabilité des expressions comparées aux abondances des 

fonctions (diversité alpha et bêta). Les analyses différentielles d’abondance et d’expression (DA/DE) 

des fonctions, ainsi que l’analyse triadique partielle (ATP), nous ont toutefois permis de mettre en 

évidence une corrélation importante des profils d’abondances et d’expressions aboutissant 

notamment à une structuration commune des échantillons selon la lignée et/ou le régime. 

Parallèlement, nous avons cherché à comparer de façon non exhaustives (quelques métabolismes 

ciblés), les profils d’abondance obtenus sur les données de métabarcoding avec les profils d’expression 

obtenus sur les données de métatranscriptomique. Ces comparaisons n’ont montré que peu de 

chevauchements entre catégories fonctionnelles particulièrement différenciées entre lignées ou entre 

régimes. Pour avoir une comparaison plus exhaustive des profils fonctionnels et comparer également 

les profils d’abondance des données de métabarcoding et des données de métagénomique, nous 
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prévoyons de compléter l’analyse triadique partielle en incluant la table des profils d’abondance basés 

sur les données de métabarcoding (Figure G-2-B). 

 

Figure G-2: Analyses comparatives multi-omiques. 
A) à l’échelle des taxonomies identifiées par métabarcoding ou métagénomique ; B) à l’échelle des 
fonctions KEGG identifiées par métabarcoding (meta-B), métagénomique (meta-G) et 
métatranscriptomique (meta-T). ATP : Analyse Triadique Partielle ; α/β div. : Analyse de diversité alpha 
et bêta ; DA/DE : Analyse différentielle d’abondance/d’expression. Les flèches pointillées indiquent les 
analyses à compléter. 
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Ainsi, alors que plusieurs études ont comparé les profils taxonomiques obtenus à partir des données 

de métabarcoding et de métagénomique (Tessler et al. 2017; Knight et al. 2018; Brumfield et al. 2020; 

Durazzi et al. 2021), et que d’autres ont comparé les profils fonctionnels obtenus à partir de données 

de métagénomique et de métatranscriptomique (Franzosa et al. 2014; Mehta et al. 2018; F. Li et al. 

2019), il n’y a pas à notre connaissance d’études comparant ces trois types de données omiques sur 

un écosystème complexe comme celui du microbiote cæcal de la poule. Cette étude comparative fera 

donc l’objet d’une seconde publication. 

 

G.3. Tenir compte d’a priori pour l’analyse des métatranscriptomes 

Pour cette première analyse des fonctions exprimées par le microbiote, nous avons choisi de travailler 

sans a priori, i.e. de travailler sur l’ensemble des annotations fonctionnelles et à partir des mesures 

d’expression uniquement. Or notre analyse comparative des profils d’abondance (données de 

métagénomique) et d’expression (données de métatranscriptomique), nous indique que les 

expressions sont fortement corrélées à leur abondance. Cette corrélation s’observe également au 

niveau des catégories fonctionnelles impactées par la lignée et/ou le régime. En effet, un certain 

nombre de fonctions ne représentent pas des activités métaboliques à proprement parler mais des 

fonctions de bases impliquées dans le fonctionnement de la cellule (par exemple le traitement de 

l’information génétique) ou dans la formation de composants structurels (par exemple la membrane). 

Or ces fonctions diffèrent selon le type de micro-organismes et in fine, ces catégories fonctionnelles 

reflètent les différences d’abondances de certains micro-organismes (par exemple les archées, ou les 

bactéries Gram négatives ou positives).  

Pour compléter cette première exploration des métatranscriptomes, nous prévoyons d’ajouter deux 

nouvelles analyses : 

 La première analyse consistera à cibler un métabolisme d’intérêt plutôt que de prendre 

l’intégralité des fonctions. Celui des carbohydrates nous semblent particulièrement pertinent. En 

effet, une des activités du microbiote consiste à dégrader les carbohydrates non digérés par les 

poules elles-mêmes et cette dégradation aboutit notamment à la production de SCFA qui sont 

connus pour directement impacter le métabolisme de l’hôte. Or l’annotation fonctionnelle de 

notre catalogue enrichi de gènes semble sous-estimer le nombre de CAZymes (ces enzymes 

dédiées à la synthèse et la dégradation des carbohydrate) (paragraphe E.3.2). Nous procéderons 

donc à une annotation complémentaire des gènes et des MGS en utilisant des outils spécialisés 

(dbCAN3 (Zheng, Ge, et al. 2023), dbCAN-seq (Zheng, Hu, et al. 2023)). Ces outils permettent outre 
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la détection et l’annotation des CAZymes, d’estimer le type de substrat (type de carbohydrate), et 

d’identifier les transporteurs et facteurs de transcription auxquels elles sont associées (Figure G-3).  

 

 
Figure G-3 : Processus d’analyses des métatranscriptomes. 
Le chevron gris plein indique les analyses réalisées, les chevrons hachurés indiquent les analyses 
complémentaires à réaliser. Analyse DA / DE : Analyse différentielle d’abondance ou d’expression ; 
metaG : métagénomique ; metaT : metatranscriptomique. 

 

 La seconde analyse consistera à tenir compte des abondances des fonctions pour normaliser leur 

expression. En effet, en ne travaillant que sur les expressions, comme nous l’avons observé, il est 

difficile de différencier une différence de transcription due à une différence d’abondance des 

fonctions (reflétant une différence d’abondance des micro-organismes), d’une différence due à 

une réelle activation ou répression de l’activité transcriptionnelle. L’une des façons de faire est de 

travailler sur les ratios entre expression et abondance (Yancong Zhang et al. 2021; Ji and Ma 2023). 

En appliquant cette normalisation des expressions nous espérons réduire le nombre de catégories 

fonctionnelles qui ne seraient qu’exclusivement due à une différence d’abondance et que cela 

mette en évidence des métabolismes plus pertinents pour discriminer nos conditions (Figure G-3). 
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A noter que ces dernières années, plusieurs études en métatranscriptomique ont comparé les 

outils initialement dédiés à la transcriptomique, les méthodes de normalisation des comptages, 

ainsi que la prise en compte ou non des abondances des fonctions et des taxonomies (Klingenberg 

and Meinicke 2017; Yancong Zhang et al. 2021; Ji and Ma 2023; Cho et al. 2023). On peut supposer 

que dans les années à venir des méthodes dédiées à la métatranscriptomique se développeront et 

que les stratégies d’analyses se stabiliseront pour identifier avec plus de robustesse les gènes et 

fonctions différentiellement exprimés.  

Avec ces analyses complémentaires, nous prévoyons de valoriser ces données de 

métatranscriptomique dans un troisième article scientifique.  

 

Par ailleurs, les travaux d’annotation fonctionnelle du catalogue MetaChick via eggNOG, ou 

prochainement KofamScan ou des CAZymes pourraient contribuer à valoriser cette ressource dans un 

quatrième article.  
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H. DISCUSSION 

 

Dans cette étude, nous avons cherché à évaluer l'impact sur la composition du microbiote d'une 

sélection divergente de longue durée effectuée sur la consommation alimentaire résiduelle. 

L’approche multi-omique mise en place pour cela a permis d’étudier l’association possible entre la 

composition du microbiote cæcal et l’efficience alimentaire des poules pondeuses. En effet, il est bien 

établi que l’efficience alimentaire, phénotype étudié depuis de nombreuse années chez différentes 

espèces d’animaux d’élevage, est sous le contrôle de facteurs génétiques et environnementaux. Mais 

en outre, les multiples interactions entre le microbiote intestinal et son hôte, en particulier grâce à ses 

capacités de dégradation des aliments non digestes par l’hôte lui-même, font du microbiote cæcal un 

facteur qui pourrait également influencer l’efficience alimentaire. Etant donné que ces deux éléments 

(efficience et microbiote) sont influencés par la composition du régime alimentaire, nous avons basé 

cette thèse sur un dispositif expérimental impliquant deux lignées expérimentales de poules 

pondeuses divergentes pour l’efficience alimentaire (R+ et R-) nourries avec deux régimes alimentaires 

se différenciant sur leur contenu en amidon et en fibre (CTR et LE). 

D’un point de vue méthodologique, il existe diverses approches de caractérisation des écosystèmes 

microbiens. Ces approches se différencient par la question de recherche à laquelle elles vont pouvoir 

répondre, et sur l’exhaustivité de la caractérisation des communautés qui seront prises en compte. 

Lors de cette étude, nous avons utilisé trois méthodes permettant d’étudier le microbiote cæcal dans 

son ensemble (i.e. sans culture préalable des micro-organismes), et de le caractériser du point de vue 

des communautés microbiennes présentes (via leur taxonomie) et du point de vue fonctionnel (via 

leurs gènes) : le métabarcoding, la métagénomique et la métatranscriptomique. Ces méthodes sont à 

la fois complémentaires et partiellement chevauchantes dans leurs objectifs de recherche et 

présentent également des difficultés différentes de protocole expérimental et d’analyse. 
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Résumé des résultats principaux et perspectives 

 D. Partie 1 : L’analyse de données de métabarcoding révèle des interactions hôtes-

microbiotes dépendantes du régime 

Données : métabarcoding 

Résultats : 

- La sélection divergente a abouti à une différenciation du microbiote. 

- Le microbiote pourrait contribuer à l'efficience alimentaire via une production 

différenciées des SCFA. 

- Ces associations sont dépendantes du régime alimentaire. 

Perspectives : 

- Préciser les affiliation taxonomiques (via la métagénomique). 

- Valider l'activité des fonctions microbiennes d'intérêt (via la métatranscriptomique). 

  

 E. Partie 2 : Constitution d’un catalogue enrichi de taxonomies et de fonctions. 

Données : métagénomique 

Résultats : 

- L'analyse de novo par co-assemblage a permis la prise en compte de profondeurs variables 

de séquençage. 

- La combinaison de l'analyse de novo et du catalogue pré-existant (MetaChick) permet de 

couvrir une large diversité microbienne. 

- Les effets de la lignée et du régime sur les indices de richesse et de diversité sont confirmés 

à l’échelle des taxonomies, mais très partiellement à l'échelle des fonctions. 

- La précision des affiliations taxonomiques est améliorée. 

Perspectives : 

- Comparer exhaustivement les taxonomies obtenues grâce à la métagénomique et au 

métabarcoding après réaffiliation des entités taxonomiques. 

  

 F. Partie 3 : Analyse de données de métatranscriptomique : différenciation 

fonctionnelle des microbiotes cæcaux. 

Données : métagénomique et métatranscriptomique 

Résultats : 

- Les indices de diversité montrent que la variabilité des fonctions exprimées (metaT) selon 

les individus, la lignée et le régime est plus grande que celle des fonctions présentes 

(metaG), mais reste moindre que celle observée entre les espèces (MGS, metaG). 

- Il existe une corrélation importante entre abondance et expression des fonctions. 

- Les fonctions différentiellement exprimées représentent en priorité des différences de 

taxonomies. 

Perspectives : 

- Comparer exhaustivement les fonctions identifiées grâce aux trois omiques. 

- Analyser spécifiquement les CAZymes. 

- Normaliser les expressions des fonctions par leurs abondances. 
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H.1. Le rôle du microbiote cæcal dans l’efficience alimentaire des poules 
pondeuses : origine de sa différenciation 

Dans un contexte de nutrition optimale (régime CTR), l’une des caractéristiques clés de la 

différenciation des microbiotes associés à l’une ou l’autre des lignées est cette très grande différence 

de richesse microbienne : « the richer the better ». Notre hypothèse est que cette plus grande richesse 

chez la lignée efficiente R-, lui apporte une capacité plus importante à exploiter les ressources 

nutritives, ce qui peux effectivement représenter un atout pour augmenter l’efficience. Par ailleurs, 

les variations de composition des communautés microbiennes et des fonctions associées nous ont 

amené à démontrer une différence de production d’acide gras à chaine courte (SCFA), métabolites 

particulièrement importants pour le métabolisme de l’hôte. 

Ces différences de composition du microbiote entre lignées pourraient être attribuées à plusieurs 

facteurs. Une première hypothèse serait que l’environnement ait contribué à influencer la composition 

du microbiote. En effet, celui-ci est connu pour être un ensemble de facteurs qui influence 

particulièrement le microbiote (Rothschild et al. 2018; Richards et al. 2019; Tabrett and Horton 2020). 

Or l’environnement a été contrôlé au maximum tout au long de l’expérimentation pour qu’il soit 

identique pour les deux lignées. Ainsi, les œufs dont la fécondation a eu lieu au même moment, ont 

été placés dans les mêmes incubateurs et éclosoirs, ont éclos le même jour et les poussins des deux 

lignées ont été élevés ensemble jusqu’à l’âge adulte. On peut donc supposer que dans notre contexte, 

l’environnement n’a pas eu d’effet significatif pour expliquer les différences observées entre les 

microbiotes des deux lignées.  

Une seconde hypothèse serait que les différences de composition du microbiote soient imputables à 

un effet de la génétique de l’hôte. En effet, il est désormais admis que celle-ci peut influencer la 

composition du microbiote intestinal (Goodrich et al. 2016; Mittal et al. 2019; Cahana and Iraqi 2020; 

Fan et al. 2020; Wen et al. 2021). Il a par ailleurs été démontré que la composition du microbiote est 

héritable, par exemple chez le poulet de chair (Mignon-Grasteau et al. 2015), ou qu’elle pouvait être 

utilisée en sélection par exemple chez le porc (Larzul et al. 2024). Dans notre contexte, les deux lignées 

descendent de la même population parentale et ont divergé phénotypiquement et génétiquement au 

cours des générations sous l’effet de la sélection sur la RFI, caractère qui a démontré être héritable 

(Tixier-Boichard et al. 1995; Jehl 2020). Ainsi, en considérant que la génétique de l’hôte est en partie à 

l’origine de son efficience alimentaire et qu’elle est aussi supposée pouvoir moduler la composition de 

son microbiote, nous pouvons émettre l’hypothèse que les associations identifiées entre l’efficience 

alimentaire et le microbiote sont le fruit des différences génétiques entre lignées. Pour valider cette 

hypothèse et identifier les gènes influençant la composition du microbiote une approche serait de 
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réaliser des analyses d’association (GWAS). Toutefois cela nécessiterait de produire un plus grand 

nombre d’animaux avec des données de génotypage et bien sûr de composition microbienne. 

 
Figure H-1 : Modèle représentant les voies directes et indirectes de l’influence de la génétique sur le 
microbiote et un phénotype. 
Adaptée de Bubier, Chesler, and Weinstock 2021 

 

Les mécanismes d’action de la génétique peuvent être multiples. Ils peuvent agir directement ou bien 

indirectement sur la composition du microbiote (Figure H-1) (Bubier, Chesler, and Weinstock 2021). 

Une action directe pourrait consister en la modulation de l’activité de gènes spécifiques affectant 

directement l’abondance de certains microbes. Une action génétique indirecte pourrait impliquer la 

modification d’un phénotypes qui altèrerait ensuite la composition microbienne. Bien que notre 

dispositif ne permette pas d’aller plus loin dans l’identification des mécanismes d’influence de la 

génétique sur la composition du microbiote, il est probable que plusieurs mécanismes existent, avec 

des modes d’action à la fois directs et indirects. Par exemple, le système immunitaire est un élément 

clef dans le maintien de l'homéostasie intestinale et l'inhibition de l'inflammation. Grâce à la 

production de peptides antimicrobiens, de mucines ou d’immunoglobulines, il influence directement 

la prolifération de certains micro-organismes (Robinson et al. 2015; Khasanah et al. 2024). Par ailleurs, 

cette relation système immunitaire – microbiote est une relation bidirectionnelle, le microbiote 

pouvant également influencer la production de ces composants. Or, de façon intéressante, nos deux 
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lignées ont montré des réponses immunitaires différentes au niveau des systèmes immunitaires innés 

et adaptatifs (Zerjal et al. 2021). La prise alimentaire, quant à elle, pourrait être un exemple de 

phénotype intermédiaire de l’action indirecte de la génétique sur la composition du microbiote. En 

effet, la sélection sur la RFI a également abouti à une divergence forte sur la quantité d’aliment ingéré 

(« Feed Intake », FI). En outre, la quantité ingérée d’un composant particulier est un facteur connu 

pour influencer sa digestibilité par l’hôte ou celle d’autres composants (Svihus 2011; Tejeda and Kim 

2021). Pour aller plus loin dans la caractérisation des lignées R+ et R-, il pourrait être intéressant 

d’évaluer leurs capacités propres à digérer différents composants alimentaires, en particulier l’amidon. 

Il a été aussi prouvé que la FI, indépendamment de la RFI, influence des caractéristiques physiques des 

organes intestinaux, la composition microbienne de différents segments intestinaux et des fèces, ainsi 

que la production d’acides gras au niveau du cæcum (Siegerstetter et al. 2018; Metzler-Zebeli et al. 

2019). Dans notre étude, la corrélation phénotypique entre la RFI et la FI est de 0,95, indiquant que 

ces deux caractères sont intrinsèquement liés et ne peuvent être différenciés. Si nous considérons que 

la différence microbienne est la résultante d’une différence quantitative de prise alimentaire entre les 

lignées, nous pourrions nous attendre à obtenir le même résultat quel que soit le type de régime. Or, 

ce n’est pas le cas. 

En effet, dans la condition de régime appauvri en énergie (LE), les différences entre lignées à l’échelle 

du microbiote (compositions taxonomique et fonctionnelle) sont presque inexistantes alors que les 

différences de RFI et de FI sont maintenues. Ces résultats illustrent la forte interaction entre la 

génétique et la composition du régime sur la composition du microbiote et probablement sur la 

contribution de ce dernier à l’efficience alimentaire des poules. On peut supposer que les années de 

sélection réalisées avec le régime alimentaire CTR, ont abouti à la mise en place d’une différentiation 

du microbiote directement liée à la composition de ce régime. 

 

H.2. Importance de l’impact du régime : défis et opportunités 

Dans notre étude, la modification du régime alimentaire est le facteur principal de structuration du 

microbiote. La composition microbienne (taxonomies) des deux lignées est largement impactée, avec 

notamment une augmentation de la richesse dans la condition de régime LE. Bien que les fonctions 

portées et exprimées par le microbiote soient moins sensibles que les taxonomies aux différents 

facteurs génétiques et environnementaux, elles présentent également des variations significatives 

suite à la modification du régime alimentaire. Cette forte influence du régime sur le microbiote, bien 

que documentée chez différentes espèces animales (York 2019; Kogut 2022), n’est pas toujours bien 

explicitée ou argumentée dans les études sur le lien entre le microbiote et un phénotype de l’hôte. 
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L’influence du régime alimentaire est telle que la comparaison bibliographique doit, en plus d’être 

réalisée autant que possible sur la même espèce hôte, être contextualisée au régime alimentaire 

utilisé. Cependant, le régime alimentaire n’est pas toujours indiqué ou décrit avec la même précision, 

ce qui complexifie la comparaison des études et pourrait expliquer une partie des contradictions de la 

littérature. Par exemple, Yan et al. 2017 ont analysé le microbiote cæcal de poule pondeuse adulte et 

ont identifié une association entre l’abondance du genre Lactobacillus et une meilleure efficience 

alimentaire (mesurée grâce à la RFI). Nos deux études se positionnent a priori dans un contexte 

expérimental similaire. Pourtant nos résultats se contredisent puisque dans nous avons observé que 

ce genre tend à être associé à une faible efficience. De nombreux facteurs pourraient expliquer cette 

contradiction : l’âge des animaux (60 semaines contre 31 semaines), la souche (pondeuse naine à œuf 

brun contre Rhode Island Red), l’environnement d’expérimentation et la méthode d’analyse, mais le 

régime alimentaire pourrait en particulier en être responsable. En effet, nos résultats indiquent une 

association importante de Lactobacillus avec le régime CTR en comparaison au régime LE or l’étude de 

Yan et al. ne précise pas la composition du régime utilisé. 

 

L’utilisation de nos deux régimes nous a permis de mettre en évidence l’impact de la quantité 

d’aliments ingérés et de la composition générale du régime, mais également d’émettre l’hypothèse 

que la richesse des variétés de céréales impactait particulièrement la composition du microbiote. En 

effet, le régime LE contient une diversité de céréales et donc de fibres plus importante que dans le 

régime CTR et chacune de ces fibres peut être dégradée par un nombre restreint voire spécifiques de 

micro-organismes (Cantu-Jungles and Hamaker 2023). Ces micro-organismes auront à leur tour des 

effets plus ou moins marqués sur le métabolisme du microbiote ou de l’hôte. De fait, il n’est pas 

surprenant que de nombreuses études s’intéressent précisément à l’impact de certains composants 

alimentaires (en particulier les céréales contenant des fibres indigestes par l’hôte) pour tenter de 

moduler le microbiote vers une composition bénéfique pour l’hôte. Ces composants correspondent à 

ce que l’on appelle des prébiotiques. Des revues récentes dressent un bilan des effets observés à ce 

jour de l’utilisation des prébiotiques chez les poules (Khan et al. 2020; Leone and Ferrante 2023). Ainsi 

différents prébiotiques dérivés de fibres végétales sont associées à plusieurs caractères de croissances, 

d’efficience alimentaire ou de santé en jouant directement sur la digestibilité des nutriments, les 

caractéristiques physiques de l’intestin et la composition microbienne. Inversement d’autres études 

cherchent à identifier les micro-organismes (probiotiques) ou métabolites naturellement produits par 

le microbiote (postbiotiques) qui permettent notamment une meilleure dégradation des aliments et 
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in fine de meilleures performances (Jansseune et al. 2024). Les recherches doivent se poursuivre pour 

définir le bon équilibre entre la composition du régime alimentaire, ces additifs, et les bénéfices pour 

l’hôte. 

 

H.3. Vers une description exhaustive des communautés, des fonctions et 

de leur association 

Du point de vue méthodologique, les trois méthodes omiques utilisées dans cette thèse ont un premier 

objectif théorique de description exhaustive des écosystèmes microbiens à deux échelles 

(taxonomique et/ou fonctionnelle). Or chacune de ces méthodes réalise cet objectif avec un succès 

variable et dépendant du type d’annotation, taxonomique ou fonctionnelle. 

 

H.3.1. Focus vers l’exhaustivité taxonomique 

L’identification des taxonomies présentes dépend de plusieurs facteurs méthodologiques influencés 

par des facteurs biologiques. Pour les données de métabarcoding, l’exhaustivité des taxonomies 

quantifiées est fortement influencée par le choix du gène marqueur. Pour les données de 

métagénomique, théoriquement, si les lectures sont produites en suffisamment grande quantité, elles 

ne doivent pas souffrir de ce biais de représentativité. Toutefois, la capacité à identifier chaque 

génome dépendra de la qualité de l’assemblage des lectures en contigs puis en MGS. Or, ces 

traitements sont influencés par l’abondance des micro-organismes et in fine la représentativité des 

taxonomies sera biaisée vers les génomes les plus abondants. Par ailleurs, nous avons pu voir que 

globalement les données de séquençage sont fortement bruitées et qu’il est donc nécessaire de filtrer 

les entités taxonomiques (ASV, MGS) selon des seuils d’abondance et de prévalence. De fait, l’analyse 

de la richesse rare d’un écosystème microbien est difficilement appréhendable, et ceci est d’autant 

plus vrai pour des écosystèmes qui présentent une richesse importante et des abondances fortement 

déséquilibrées, comme les microbiotes intestinaux. 

Malgré ces constations, d’autres stratégies d’utilisation et des développements méthodologiques 

permettent d’améliorer le nombre d’organismes identifiés. A l’image de ce qui est fait dans les études 

sur les ADN environnementaux dont le but est le suivi de la richesse globale de l’environnement, l’une 

des stratégies pourrait être d’utiliser un ensemble de gènes marqueurs complémentaires permettant 

de couvrir au mieux l’ensemble de la richesse taxonomique (Brandt et al. 2021; Porter and Hajibabaei 

2022). L’inconvénient de cette technique est la difficulté d’intégration des résultats obtenus à partir 

de chaque marqueur analysé indépendamment des uns et des autres (Da Silva et al. 2019). Pour la 
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métagénomique, l’analyse de la richesse microbienne peut se réaliser à une autre échelle que celle des 

MGS. Il existe en particulier des outils qui utilisent directement les lectures, soit pour une affiliation 

taxonomique directe (comme Kraken2 (Wood, Lu, and Langmead 2019)), soit pour la quantification de 

gènes marqueurs de chaque taxon (comme MetaPhlAn3 (Blanco-Miguez et al. 2022)). Bien que ces 

stratégies évitent l’écueil de l’assemblage des métagénomes, elles ne reposent que sur la 

quantification de génomes connus et leurs résultats sont donc particulièrement influencés par la base 

de données sur laquelle elles se basent (Wright, Comeau, and Langille 2023). Pour notre étude, nous 

avons pris le parti de combiner notre analyse de novo avec un catalogue de MGS dédié à notre 

écosystème microbien, et nous avons proposé dans les chapitres précédents des réflexions qui 

pourraient permettre d’améliorer encore la richesse détectée (paragraphe G.1).  

Une solution qui semble prometteuse à la fois pour le métabarcoding et pour la métagénomique est 

l’utilisation de séquenceurs permettant la génération de longues lectures (PacBio, ONT). En 

métagénomique, ces lectures réduisent fortement la fragmentation des assemblages, aboutissant 

même à l’obtention de génomes complets et circulaires, et pourraient permettre la détection de 

nouveaux organismes comparés aux génomes assemblés à partir de lectures courtes (Yan Zhang et al. 

2022; Eisenhofer et al. 2024). Parallèlement, dans le cadre des analyses de métabarcoding, ces 

technologies « longues-lectures », permettent de couvrir l’ensemble du gène de l’ARNr 16S, voire 

l’ensemble de l’opéron 16S-ITS-23S, ce qui améliore drastiquement la discrimination des espèces 

procaryotes, ainsi que la capacité à identifier précisément la taxonomie (Santos et al. 2020; Mainguy 

et al. 2022; Gulyás et al. 2023; Buetas et al. 2024). Elles nécessitent toutefois des mises au point de 

protocoles expérimentaux et analytiques (Mainguy et al. 2022; Gulyás et al. 2023). En effet, comparée 

à la technologie Illumina réputée la plus fiable avec un fort débit, les profils d’erreurs sont différents 

(particulièrement pour ONT), et le taux d’erreurs a longtemps été bien supérieur, même si cela tend à 

ne plus être significatif aujourd’hui. Par ailleurs, le débit et le multiplexage est plus faible pour la 

technologie Sequel II de PacBio augmentant ainsi les coûts. D’un point de vue analytique, identifier 

une base de référence permettant l’assignation taxonomique de ces séquences longues, telle que la 

région 16S-ITS-23S, reste primordial. A ce jour, on peut noter quelques initiatives très récentes de 

construction de bases de données de richesse bactérienne variables (Seol et al. 2022; Pascal 2023; 

Walsh et al. 2024). 

Finalement le choix de la base de référence est le dernier point clé pour caractériser les entités 

taxonomiques détectées (ASV, MGS). Les résultats varieront particulièrement d’une part en fonction 

de sa complétude vis-à-vis de l’écosystème étudié et d’autre part en fonction de la qualité de sa 

classification taxonomique. Ces dernières années, grâce aux nombreuses études utilisant notamment 

des techniques de séquençage à haut débit sur une variété grandissante d’écosystèmes plus ou moins 
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complexes, les bases de données de référence se sont enrichies d’un nombre colossal de séquences 

annotées taxonomiquement. Dans le cas des organismes procaryotes, on peut citer l’exemple de la 

base GTDB qui, sur les cinq dernières années, a plus que quadruplé son nombre de séquences de 

génomes (dont des MGS) et d’espèces qui s’élève désormais à plus de 113 000. A noter que le nombre 

de génomes de haute qualité a doublé sur cette période mais celui des génomes de moyenne qualité 

a été multiplié par six. Par ailleurs, l’ajout continu de nouvelles séquences fait évoluer les classifications 

taxonomiques. Ainsi pour GTDB, par rapport à la taxonomie du NCBI, 65% des génomes ont vu leur 

taxonomie corrigée ou complétée (soit +20% en cinq ans). En revanche, les observations sont 

différentes concernant la base de données SILVA. On constate que le nombre de séquences de bonne 

qualité évolue plus lentement, +6% en trois ans, dépassant ainsi les 2 millions de séquences du gène 

de l’ARNr 16S, mais le nombre d’espèces identifiées sur les séquences non redondantes a diminué de 

14% (désormais à 42 996). Ceci est le fait d’une modification de la méthode employée pour éliminer la 

redondance.  

Avec l’évolution des connaissances dans ces bases de référence, on peut imaginer que la 

caractérisation de la richesse taxonomique s’en retrouve améliorée notamment pour des écosystèmes 

historiquement moins étudiés. Cela indique également l’importance d’utiliser des références 

spécialisées les plus récentes possibles qui affinent, complètent ou corrigent les annotations 

taxonomiques des bases de référence généralistes.  

 

H.3.2. De l’annotation fonctionnelle à l’identification taxonomique des contributeurs 

Alors que l’annotation taxonomique évolue rapidement, il n’en est pas de même pour l’annotation 

fonctionnelle. En effet, même sur des écosystèmes largement étudiés comme celui du microbiote 

intestinal humain, selon la méthode d’annotation, entre 40 et 70% des gènes restent sans fonction 

connue (Heintz-Buschart and Wilmes 2018), et la précision des annotations varient selon la base de 

référence utilisée. Une des explications est le développement méthodologique à plusieurs vitesses 

selon les domaines d’études. En effet, la caractérisation des écosystèmes microbiens grâce à 

l’utilisation de protocole de séquençage a permis de lever la limite de l’analyse des micro-organismes 

cultivables. Cependant, ils ont également incité les scientifiques à générer des volumes massifs de 

données, un processus devenu de moins en moins complexe et de plus en plus abordable 

financièrement. Pour répondre à cet afflux de données, la priorité a été mise sur le développement 

d’outils bioinformatiques permettant notamment le traitement automatique des séquences, au 

détriment d’outil et de personnel dédiés à l’annotation et la curation manuelle de celles-ci (Vincent et 

al. 2017). L’annotation fonctionnelle nécessite la mise en place d’expérimentations dédiées, à l’échelle 
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de chaque organisme, d’un gène ou d’une protéine. Ces analyses se font donc sur un temps long et un 

débit plus modéré, un peu à contre-courant des analyses basées sur le séquençage, creusant ainsi un 

fossé entre la caractérisation exhaustives des organismes et la caractérisation fine des fonctions des 

génomes (Berg et al. 2020). Toutefois, le nombre de génomes annotés fonctionnellement pris en 

compte dans les bases de données d’annotations fonctionnelles progresse. La base de données 

eggNOG 6.0 inclut 12 535 espèces (+7 445 en 3 ans), tandis que la base de données KEGG contenait 8 

400 génomes en 2022 et en contient actuellement 10 247, représentant 7 680 espèces. A l’image des 

analyses taxonomiques, les annotations évoluent fortement et il convient d’utiliser autant que possible 

les dernières versions de ces bases pour éviter de sous-estimer le potentiel fonctionnel de 

l’écosystème étudié (Wadi et al. 2016). 

Au-delà de l’identification la plus exhaustive possible des fonctions portées par le microbiote, c’est 

l’identification de celles qui varient entre conditions que l’on cherche à établir. Les méthodes pour 

réaliser ce type d’analyses sont nombreuses (et très discutées) aboutissant à des résultats différents 

(Manor and Borenstein 2017; Yancong Zhang et al. 2021; Douglas and Langille 2021; Ji and Ma 2023). 

Avec quelle entité fonctionnelle travailler ? Comment normaliser les abondances ? Faut-il tenir compte 

des annotations taxonomiques, des prévalences dans différentes espèces ou des abondances 

fonctionnelles dans le cas de la métatranscriptomique ?  

En particulier pour le choix de l’entité fonctionnelle, le gène est le grain le plus fin porteur de 

l’information fonctionnelle. Mais, dans le cadre d’analyse globale des fonctions qui varient entre deux 

conditions et comme cela est généralement fait, nous avons choisi d’analyser les abondances à 

l’échelle de familles de gènes annotées. Cela permet de gérer la forte parcimonie des données 

d’abondance due à la forte individualisation de la composition du microbiote (Heintz-Buschart and 

Wilmes 2018; Douglas and Langille 2021). Certaines études agglomèrent les abondances des gènes à 

une granularité plus importante encore, par exemple à la voie métabolique, ce qui permet une 

interprétation plus facile. Toutefois cela peut aussi mener à de fausses interprétations si les fonctions 

centrales ne sont pas présentes. De plus, à cette échelle, on perd également en précision mécanistique. 

Bien que travailler à l’échelle des familles de gènes ait ses avantages, cela implique la déconnection 

entre la fonction et la taxonomie, ce qui est le défaut de la majorité des études métagénomiques 

(Douglas and Langille 2021). Or cette relation est d’un intérêt primordial si l’objectif à terme est d’agir 

sur la composition d’un microbiote afin d’activer ou de réprimer une fonction. Sur les données de 

métagénomique, chaque gène peut être identifié taxonomiquement via les bases généralistes et la 

taxonomie du NCBI en particulier, mais ces annotations taxonomiques ne sont pas très précises ou 

complètes et comme indiqué précédemment ne sont pas nécessairement cohérentes avec celles de la 

banque GTDB généralement utilisée pour l’annotation des MGS. Une autre solution serait d’aligner 
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directement les gènes sur les MGS, mais une part d’entre eux ne seraient pas alignés et l’information 

resterait également incomplète.  

 

Malgré ces manques ou défaut d’interopérabilité, les nombreuses études qui explorent de manière 

globale les écosystèmes microbiens enrichissent les bases généralistes et spécialisées, et font évoluer 

les taxonomies et les orthologies. Par ailleurs, l’analyse des abondances des entités taxonomiques 

(ASV, MGS), ou fonctionnelle (gènes, familles de gènes) dans différentes conditions permet de détecter 

les taxonomies, ou métabolismes d’un intérêt plus particulier. C’est en partie le cas pour la poursuite 

de notre étude durant laquelle nous prévoyons l’analyse détaillée de l’activité des carbohydrates par 

le microbiote cæcal de poule pondeuse. Par la suite, ces entités pourront représenter les cibles d’une 

recherche de précision, aboutissant en particulier à l’amélioration des annotations taxonomiques et 

fonctionnelles, ainsi que de leur association.  
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I. CONCLUSION ET BILAN PERSONNEL 

 

Cette thèse représente un projet ambitieux sur les plans à la fois scientifique et personnel.  

 

Sur le plan scientifique, elle visait d’une part à identifier les acteurs microbiens influençant l'efficience 

alimentaire des poules pondeuses dans différents contextes de régime alimentaire et à comprendre 

leurs mécanismes d'action, et, d’autre part, à comparer et intégrer trois méthodes de séquençage 

omiques, développées plus ou moins récemment, chacune présentant un degré variable de maîtrise 

et de standardisation dans le traitement des données.  

L’analyse des données de métabarcoding a permis d’émettre plusieurs hypothèses cohérentes avec la 

littérature et suggérant de nouvelles analyses pour les préciser. Elle a également illustré les limites 

déjà connues de cette technique auxquelles les données de métagénomique semblent pouvoir 

répondre. Ces dernières données, bien que de plus en plus utilisées par la communauté scientifique, 

ont nécessité une mise au point du processus d’analyse importante, et les analyses doivent se 

poursuivre pour les exploiter entièrement et les valoriser. Enfin les données de métatranscriptomique 

ont montré une réelle plus-value comparée aux deux précédentes. En effet, bien que l’expression des 

gènes (et par extension des fonctions) soit fortement corrélée à leur abondance, les 

métatranscriptomes ont montré une plus grande variabilité aux facteurs génétiques et 

environnementaux. Par ailleurs, un nombre important de fonctions abondantes n’ont pas été 

détectées comme actives. Toutefois, la mise au point expérimentale ainsi que du processus d’analyse 

demande encore des développements, et à l’image des données de métagénomique, celles-ci ne 

seront valorisées qu’après des analyses complémentaires. Pour conclure sur la comparaison 

qualitative de l’utilisation de ces trois techniques omiques, elles représentent à elles trois un véritable 

gradient liant précision, exhaustivité et coût d’un côté et facilité expérimentale, d’analyse et 

d’interprétation de l’autre. A mon sens le métabarcoding reste une solution tout à fait pertinente pour 

une première exploration d’un écosystème microbien par un scientifique ayant peu de connaissances 

a priori des protocoles expérimentaux et des méthodes d’analyses. D’un autre côté, la métagénomique 

et la métatranscriptomique représentent des outils de pointe (bien que produisant des données en 

masse) qui nécessitent des connaissances et des compétences importantes et dont l’interprétation est 

facilitée si on les aborde avec des a priori. 
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Sur le plan personnel, cette thèse a représenté un véritable défi. Après près de 15 ans d’activité en 

tant qu’ingénieure dans différentes structures d’accompagnement à l’analyse de séquences, j’ai 

débuté cette thèse avec de fortes connaissances générales sur le séquençage, la gestion des 

séquences, leur analyse bioinformatique, ainsi qu’en développement d’outils notamment à 

destination d’utilisateurs non informaticien, mais peu de connaissances en biologie et en analyse 

fonctionnelle. Ces dernières années j’ai pu me consacrer en particulier à l’analyse de données de 

métabarcoding via le développement de la suite FROGS. Mais finalement, je n’ai que rarement eu 

l’occasion de me confronter à l’analyse de données en vue de répondre à une problématique 

biologique. Plus précisément, la motivation personnelle de cette thèse a été de porter tout ou partie 

d’un projet scientifique, de la recherche de financement à la valorisation des résultats, de la mise en 

place d’expérimentations à celle des processus d’analyses bioinformatiques et biostatistiques en 

passant bien sûr par l’interprétation biologique des résultats. La richesse de ces trois années n’aura 

pas été que microbienne. Elles m’auront permis de renouer ou de créer de nouvelles collaboration 

avec une multitude de personnes, qui illustrent la diversité des compétences nécessaires à la 

réalisation de ce type de projet, complexe sur bien des aspects. Elles m’ont permis d’acquérir de 

nouvelles connaissances et compétences dans de nombreux domaines : i) sur les protocoles 

expérimentaux et la mise en place de contrôle qualité qui même s’ils sont un peu éloignés de mes 

activités quotidiennes, enrichissent la façon d’appréhender les données ; ii) sur les procédures 

d’analyse en particulier en statistiques et bien sûr sur les outils spécialisés de bioinformatique ; iii) sur 

les bases de référence taxonomiques et fonctionnelles ainsi que sur certains métabolismes ciblés qui 

m’ont donné l’occasion de collaborer avec des experts. Ce projet va se poursuivre sur des analyses 

complémentaires, fruits des interprétations et réflexions menées jusque-là. Il ouvre également la porte 

sur de nouveaux développements méthodologiques en bioinformatique, et il élargit ma façon 

d’imaginer le plan d’analyse des données de métagénomique (au sens large) en fonction des 

problématiques biologiques posées, et de la complexité de l’écosystème étudié.  



  

 

174 
 

 



  

 

175 
 

ANNEXES 

J.1. Autres communications dans lesquelles je suis co-auteure  

Vous trouverez en annexes les travaux valorisés par des communications dans lesquels je suis 

co-auteure : 

- Une revue dans Molecular Ecology Resources qui répertorie les suites d’outils permettant 

l’analyse de séquences de métabarcoding et pour laquelle j’ai contribué en présentant la suite 

d’outils FROGS. 

Hakimzadeh, A., Abdala Asbun, A., Albanese, D., Bernard, M., Buchner, D., Callahan, B., Caporaso, J. 

G., Curd, E., Djemiel, C., Brandström Durling, M., Elbrecht, V., Gold, Z., Gweon, H. S., Hajibabaei, M., 

Hildebrand, F., Mikryukov, V., Normandeau, E., Özkurt, E., M. Palmer, J. … Anslan, S. (2024). A pile of 

pipelines: An overview of the bioinformatics software for metabarcoding data analyses. Molecular 

Ecology Resources, 24, e13847. https://doi.org/10.1111/1755-0998.13847  

 

- Un poster présenté lors de le conférence de bioinformatique JOBIM 2022 par Vincent Darbot, 

ingénieur en bioinformatique de l’unité GenPhySE que j’ai co-encadré sur la mise en place des 

outils d’inférence fonctionnelle dans FROGS. 

Darbot, V., Samb, M., Bernard, M., Rué, O., Pascal, G. FROGSFUNC: Smart integration of PICRUSt2 

software into FROGS pipeline. JOBIM 2022, Jul 2022, Rennes, France. 

https://hal.inrae.fr/hal-03806133  

https://doi.org/10.1111/1755-0998.13847
https://hal.inrae.fr/hal03806133
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1  |  INTRODUCTION

Advances in high- throughput sequencing (HTS) technologies have 
boosted the application of molecular methods for species identifi-
cations. Metabarcoding, the simultaneous tagging, sequencing, and 
identification of multiple species within a single environmental sam-
ple (Taberlet, Coissac, Hajibabaei, & Rieseberg, 2012) is now a widely 
applied technique in biodiversity research (Compson et al., 2020). 
Metabarcoding involves PCR- based amplification of taxonomically 
informative gene fragments (‘DNA barcodes’, markers) that are 
subsequently sequenced to be used for species identifications in 
the presence of reference sequence data (DNA barcodes). Before 
identification, the sequencing data are processed in several steps 
(Figure 1) where one of the first steps is usually performing quality 
control on the data. A sequence analysis pipeline is generated by 
applying various steps using a collection of software and algorithms 
with the ultimate goal of producing an accurate features table with 
potential taxon annotations by sample (i.e. with features metadata). 
In metabarcoding, features refer to amplicon sequence variants 
(ASVs), operational taxonomic units (OTUs) or annotated taxa; and 
their sample- wise distribution matrix can be further utilized in rele-
vant biostatistical analyses.

With the emergence of practical guidelines (e.g. Bruce 
et al., 2021; Lear et al., 2018; Tedersoo et al., 2022), the scalability 
and throughput of environmental DNA (eDNA; a mixture of DNA 
from different organisms in an environmental sample; Taberlet, 
Coissac, Pompanon, et al., 2012) sample processing has contributed 
to the popularity of the metabarcoding approach among ecologists. 
However, one of the bottlenecks of metabarcoding is choosing how 

to process sequencing data sets into relevant feature tables bioin-
formatically. Among the first highly successful software developed 
for that purpose have been mothur (Schloss et al., 2009), USEARCH 
(Edgar, 2010) and QIIME 1 (Caporaso et al., 2010), which consists of 
algorithms that can be combined to create full metabarcoding data 
analysis pipelines. Over the years, these programs have been sup-
plemented with additional algorithms to help reduce artefactual se-
quences and implement different sequencing clustering approaches. 
These pipelines were initially developed for microbial 16S rRNA 
amplicon analysis, but the applications of metabarcoding have been 
expanded to a wide range of taxa from various environmental sam-
ples, resulting in a boom in pipeline development. Some workflows 
include a set of newly designed algorithms, but others represent a 
combination of different open- source tools used for the different 
analysis steps bound into executable pipelines. From the lack of 
easy- to- use bioinformatics tools from the early age of metabarcod-
ing, we have reached a phase where the choices are so numerous 
that it may be difficult to select among the multitude of analytical 
workflows.

Below, we delve into the properties of thirty- two software pack-
ages that can be used for the bioinformatics processing of metabar-
coding data. In this review, we outline several key aspects of those 
metabarcoding software, including which ones represent software 
suites or precompiled pipelines, consideration of the software de-
pending on the utilized sequencing platform, available operating 
system and interface preference (Figure 2). By addressing these 
components, we seek to offer a comprehensive understanding of 
the software landscape for metabarcoding projects. Since differ-
ent users will have different needs, we do not seek to recommend 
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Abstract

Environmental DNA (eDNA) metabarcoding has gained growing attention as a strat-
egy for monitoring biodiversity in ecology. However, taxa identifications produced 
through metabarcoding require sophisticated processing of high- throughput se-
quencing data from taxonomically informative DNA barcodes. Various sets of uni-
versal and taxon- specific primers have been developed, extending the usability of 
metabarcoding across archaea, bacteria and eukaryotes. Accordingly, a multitude of 
metabarcoding data analysis tools and pipelines have also been developed. Often, 
several developed workflows are designed to process the same amplicon sequenc-
ing data, making it somewhat puzzling to choose one among the plethora of exist-
ing pipelines. However, each pipeline has its own specific philosophy, strengths and 
limitations, which should be considered depending on the aims of any specific study, 
as well as the bioinformatics expertise of the user. In this review, we outline the input 
data requirements, supported operating systems and particular attributes of thirty- 
two amplicon processing pipelines with the goal of helping users to select a pipeline 
for their metabarcoding projects.

K E Y W O R D S

amplicon data analysis, bioinformatics, environmental DNA, metabarcoding, pipeline, review
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the best- performing pipeline, a task that would be highly context- 
dependent, but rather to give an overview of the software that are 
available for metabarcoding data analysis. Table 1 lists the software 
discussed here and their extended description and specific capabili-
ties are outlined in Appendix S1.

2  |  SOFTWARE SUITES AND 
PRECOMPILED PIPELINES

The metabarcoding data processing software may be roughly di-
vided into two categories based on their structure for executable 
algorithms— software providing a set of algorithms, and pipelines 
providing a predefined chain of algorithms. USEARCH, VSEARCH 
(Rognes et al., 2016), DADA2 (Callahan et al., 2016), OBITools (Boyer 
et al., 2016), mothur and QIIME 2 (Bolyen et al., 2019) are software 
suites that host numerous algorithms for sequence data analysis, 
thus are highly customizable to construct user- defined pipelines 
with a specific chain of commands and settings. VSEARCH largely 
mirrors the diverse functionalities of USEARCH, but without the re-
quirement to purchase a licence for a version that can handle large 
data sets and use more than 4 GB of a computer's memory. Besides 
consisting of a large set of unique data processing algorithms, mo-
thur and QIIME 2 wrap some functionalities of VSEARCH and/or 
DADA2.

Software providing a predefined chain of algorithms represents 
full analytical pipelines with specific workflow steps, as depicted in 
Figure 1. The predefined pipelines consist of workflow steps vali-
dated on certain sequencing data to facilitate the metabarcoding 

data analysis, which may be especially convenient for users with 
few bioinformatics skills. Some workflows include a set of newly de-
signed algorithms, but others represent a combination of different 
open- source tools used for the different steps that are bound into 
easily executable pipelines Although, these pipelines are predefined, 
they often allow the user to customize the settings depending on the 
characteristics of the sequencing data set.

3  |  BASIC STRUCTURE OF A 
METABARCODING PIPELINE

3.1  | Demultiplexing

Demultiplexed sequences are often provided to users since this 
process has been integrated into sequencing provider software, 
such as bcl2fastq (for Illumina raw data) and SMRT Tools (for 
Pacific Biosciences [PacBio] reads). Demultiplexing distributes 
the sequences into individual files, most often corresponding to 
the experiment's samples. However, when requesting multiplexed 
data (pooled sequences from multiple samples), the reads from a 
sequencing run may need to be demultiplexed before using some 
of the application software. The demultiplexing step is not incor-
porated into all software (Table 1). In cases where it is not, other 
programs such as cutadapt (Martin, 2011), sdm (Falk Hildebrand 
et al., 2014) or lima (https://lima.how/; for single- end reads only) may 
be used. In cases where multiple markers are used per sample (via 
multiplex PCR), amplicons from different primer sets should also be 
split. The latter step is included in the Anacapa and VTAM pipeline 

F IGURE  1 Examples of basic bioinformatics workflows for metabarcoding data. The workflow begins with demultiplexing, assigning 
reads to respective samples based on unique molecular identifiers. Next, quality filtering removes low- quality reads to reduce errors and 
improve reliability. Denoising algorithms identify and correct sequencing errors while preserving biological variation. For paired- end reads, 
merging combines forward and reverse reads into single- end sequences. Artifacts filtering aims to remove artifacts such as chimeras and 
NUMTs. Clustering groups of sequences into features. Finally, taxonomic assignment of the features against a reference database. * Primer 
trimming between any of these steps can be applied. *1 Only for paired- end data (may be performed before or after quality filtering). 
*2 Error correction; formation of ASVs. *3 Including chimera filtering, off- target gene removal (pseudogene removal, ITS extraction). *4 
Formation of OTUs/swarm- clusters.
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(Curd et al., 2019; González et al., 2023), where different markers are 
automatically separated based on the primer sequences.

3.2  |  Primer trimming

Sequencing adapters, indexes and primers should be removed be-
fore the following analyses. Depending on the data structure, the 
former two may be absent, but the programs mentioned above 
(for demultiplexing) may be used to double- check this and remove 
primers. Adapter/primer clipping is often implemented into a pipe-
line by wrapping the cutadapt, Trimmomatic (Bolger et al., 2014) or 
AdapterRemoval (Lindgreen, 2012) functionality, in others done dur-
ing quality filtering and demultiplexing steps (e.g. sdm; Table S1).

3.3  | Quality filtering & merging paired- end reads

The following phases of a standard DNA metabarcoding pipeline 
is sequence filtration based on the read quality scores, removal 
of putative chimeric/artefactual sequences, the definition of fea-
tures (e.g. ASVs, OTUs) and taxonomic annotation of the features 
(Figure 1). In the case of paired- end data, the merging process of the 
overlapping sequences may be performed before or after the qual-
ity filtering step and even sometimes after the sequence clustering 
step. There are a multitude of strategies for performing the above- 
listed processes, where the selection of an approach may depend 
on the specific characteristics of the sequencing data or the aims of 
the study. The strategies for quality filtering include per- sequence 
or per- nucleotide(s)- based filtering. Per- sequence filtering includes 

F IGURE  2 Software for metabarcoding 
data bioinformatics processing 
categorized by input read type (paired- 
end, single- end (the tools in electric blue 
are capable of handling both paired- end 
and single- end reads)), software type 
(suite, precompiled pipeline), interface 
(CLI, GUI, Web, Galaxy web platform), 
produced feature type (OTU, ASV, swarm- 
cluster) and operating system (Linux, 
macOS, Windows).
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TABLE  1 A list of the reviewed metabarcoding data analyses pipelines (in alphabetical order).

Pipelines First/latest release Software type Feature Demux
Primer/adapter 

removal Marker

AMPtk Nov 2017/Jan 2023 Precompiled ASV, OTU Yes Yes 16S, 28S, COI, ITS

Anacapa June 2018/June 
2018

Precompiled ASV Multilocus 
demux 
based on 
primers

Yes Multimarker

APSCALE Jan 2022/Feb 2023 Precompiled ASV, OTU No Yes Multimarker

Barque Sep 2016/Dec 2022 Precompiled ASV, OTU No Yes Multimarker

BIOCOM- PIPE Aug 2020/Jan 2021 Precompiled ASV, OTU Yes Yes 16S, 18S, 23S

Cascabel Nov 2020/Dec 
2022

Precompiled ASV, OTU, 
swarm- 
cluster

Yes Yes Multimarker

CoMA Dec 2020/Jan 2022 Precompiled ASV, OTU, 
swarm- 
cluster

No Yes Multimarker

DADA2 May 2016/Nov 
2022

Set of algorithms ASV No Yes Multimarker

Dadaist2 May 2020/Jul 2022 Precompiled ASV No Yes Multimarker

dadasnake Apr 2020/Feb 2023 Precompiled ASV, OTU No Yes Multimarker (with ITSx)

DAnIEL Apr 2021/May 
2021

Precompiled ASV Yes Yes ITS

eDNAflow Jul 2020/Jan 2021 Precompiled ASV Yes Yes Multimarker

FROGS Jan 2016/Apr 2023 Set of algorithms ASV, swarm- 
cluster

Yes Yes Multimarker (with ITSx)

gDAT Mar 2020/Jan 2021 Precompiled 
and set of 
algorithms

OTU No Yes 18S, ITS

JAMP Jan 2017/Jan 2022 Precompiled OTU Yes Yes Multimarker (without 
taxonomic 
assignment)

LotuS2 May 2021/Apr 
2023

Precompiled ASV, OTU, 
swarm- 
cluster

Yes Yes Multimarker (16S, 18S, 
23S, 28S, ITS with 
ITSx)

MetaWorks Jun 2020/Mar 2023 Precompiled ASV, OTU No Yes Multimarker; SSU (12S, 
16S, 18S), ITS (with 
ITSx), LSU (28S), COI 
(with pseudogene 
removal), rbcL 
(with pseudogene 
removal)

MICCA Oct 2014/Aug 2018 Precompiled ASV, OTU, 
swarm- 
cluster

Yes Yes 16S, 18S, 28S, ITS

mothur Feb 2009/May 
2022

Set of algorithms ASV, OTU Yes No Multimarker

NextITS July 2022/May 
2023

Precompiled ASV, OTU, 
swarm- 
cluster

Yes Yes ITS (with ITSx)

nf- core/
ampliseq

Dec 2018/Mar 
2022

Precompiled ASV No Yes Multimarker (with ITSx)

OBITools3 Sep 2019/Sep 2022 Set of algorithms ASV Yes Yes Multimarker

PEMA Feb 2020/Dec 2021 Precompiled OTU, swarm- 
cluster

No Yes Multimarker

(Continues)
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discarding the whole sequence if it does not meet the threshold re-
quirements, whereas the per- nucleotide(s) approach truncates the 
sequence from the position below the threshold to keep a partial 
amplicon. Among the quality threshold calculation methods, the fil-
tering based on the expected number of errors (sum of the error 
probabilities) is preferred over the average quality score threshold 
(Edgar & Flyvbjerg, 2015), because a ‘good’ average quality score 
may mask several bases with relatively high error probabilities that 
can subsequently propagate into false positive features. Haplotype- 
level (ASV) analyses may require relatively stringent quality cutoffs 
for accurate fine- resolution analyses, whereas cutoffs may be more 
lenient when generating OTUs (because clustering collapses many of 
the accumulated errors during sequencing) or if summarizing data to 
more inclusive taxonomic ranks (species, genera, etc.).

3.4  | Artefacts filtering

Putative chimeric sequences are most commonly removed by com-
paring sequences against each other (de novo method), but with the 
existence of an appropriate (curated, chimera- free) reference data-
base, additional reference- based chimera filtering is recommended 
(Tedersoo et al., 2022). De novo methods tend also to discard se-
quences that are incorrectly flagged as chimeric (false- positive 
chimeric sequences; Pauvert et al., 2019; Tedersoo et al., 2022). 
The loss of these false positive chimeric sequences detection may 
be more ‘costly’ for data sets with low sequencing depths. To at-
tempt to rescue those real members of the sequenced community 
(false- positive chimeras), NextITS (Mikryukov et al., 2022) and 
FROGS (Bernard et al., 2021; Escudié et al., 2018) pipelines have 

implemented an approach to recover sequences that occur in mul-
tiple samples (because the formation of an identical chimera in dif-
ferent PCR runs is highly unlikely). With NextITS, it is also possible 
to inspect the distribution of UCHIME scores (Edgar et al., 2011) of 
putative chimeras, which allows adjustment of sensitivity- specificity 
trade- offs in chimera discrimination according to the study aims. 
A custom false- positive chimeras recovery method is also imple-
mented in BIOCOM- PIPE (Djemiel, Dequiedt, et al., 2020), where 
initially discarded chimeras can be recovered based on their taxo-
nomic assignments.

3.5  | Denoising & clustering

The formation of features in many pipelines includes both ASVs and 
OTUs (Table 1). ASVs are identical denoised reads with as few as 1 
base pair difference between variants, representing an inference of 
the biological sequences prior to amplification and sequencing errors 
(Callahan et al., 2017). ASVs are mainly formed through the two most 
popular denoising algorithms, DADA2 and UNOISE (Edgar, 2016b). 
Although features formed via UNOISE are referred as zOTUs (zero- 
radius OTUs; Edgar, 2016b), sometimes also as ESVs (exact sequence 
variants; Buchner et al., 2022; Porter & Hajibabaei, 2022), we herein 
denote those with a unified term— ASVs. Although less frequently 
implemented in the pipeline, deblur (Amir et al., 2017) and obiclean 
(Boyer et al., 2016) are other denoising algorithms for ASVs forma-
tion (Table S1). The OTU clustering approaches include a much wider 
set of algorithms across different software (Table S1), which typically 
rely on global sequence similarities. Notably, the clustering process 
in SCATA (Durling et al., 2011) includes collapsing of homopolymer 

Pipelines First/latest release Software type Feature Demux
Primer/adapter 

removal Marker

PipeCraft2 Dec 2021/Dec 

2022

Precompiled 
and set of 
algorithms

ASV, OTU Yes Yes Multimarker (with ITSx 
and pseudogene 
removal)

PIPITS Dec 2014/Nov 
2022

Precompiled OTU No Yes ITS (with ITSx)

QIIME 2 July 2016/May 
2023

Set of algorithms ASV, OTU Yes Yes Multimarker (with 
ITSxpress)

SCATA Feb 2010/Oct 2021 Precompiled OTU Yes Yes Multimarker (with ITSx)

SEED2 Feb 2018/Oct 2020 Precompiled OTU Yes Yes 16S, ITS (with ITSx)

Tourmaline July 2022/Apr 2023 Precompiled ASV, OTU Yes Yes Multimarker

USEARCH 2010/Mar 2020 Set of algorithms ASV, OTU No No Multimarker

VSEARCH Nov 2014/Sep 2022 Set of algorithms ASV, OTU No No Multimarker

VTAM Oct 2020/May 
2022

Precompiled ASV, OTU Yes Yes Multimarker (with 
pseudogene 
removal)

Note: Column “software type,” denotes the structure of the pipeline. “Feature” denotes the pipeline output unit, operational taxonomic units (OTU), 
amplicon sequence variants (ASV) or swam- clusters (using swarm). “Demux” indicates whether the demultiplexing step is implemented. “Primer/
adapter removal” indicates whether primer/adapter removal step in implemented. Column “Marker” states the gene region for which the pipeline has 
been benchmarked. More details about software in Appendix S1.

TABLE  1 (Continued)
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regions to account for homopolymer- length errors during sequenc-
ing (which are especially common on 454 and Ion Torrent platforms; 
Laehnemann et al., 2016). Similarly, before the formation of fea-
tures, NextITS implemented the correction of homopolymer errors 
in PacBio reads. Swarm (Mahé et al., 2022) is a notably different 
sequence clustering approach. It relies on the maximum number of 
differences between reads (local linking threshold), where clusters 
are resilient to input- order changes, therefore, forming stable, high- 
resolution features (herein referred to as swarm- clusters). Swarm is 
currently implemented in Cascabel, CoMA, FROGS, LotuS2 (Özkurt 
et al., 2022), MICCA (Albanese et al., 2015), NextITS, and PEMA 
(Zafeiropoulos et al., 2020) pipelines (Table S1; Appendix S1).

Which type of features to prefer may be context- dependent, and 
both may even be used in the same study. Denoised ASVs provide 
a biologically informative fine- scale resolution that are collapsed 
during the OTU formation process (Callahan et al., 2016). For ex-
ample, by testing several ASVs and OTUs- based workflows for de-
tecting the Botrylloides (Ascidiacea) haplotypes, Couton et al. (2021) 
reported that ASVs pipeline (DADA2) retrieved all expected hap-
lotypes, whereas OTUs datasets (99.5% threshold for clustering) 
missed several expected haplotypes by collapsing very closely re-
lated ones into a single OTU. By default, denoisers tend to discard 
low- abundant sequence variants, which are more likely to be arte-
facts (Anslan et al., 2021; Reitmeier et al., 2021). Although denois-
ing greatly lowers the fraction of spurious features (e.g. de Santiago 
et al., 2022), in some contexts it may be difficult to separate noise 
from a real signal in low abundant ASVs. For example, the denoising 
process might discard some rare taxa, that is, ASVs with a low num-
ber of sequences (Edgar, 2016b; Nearing et al., 2018). This may have 
a larger impact when working with a data set with a relatively low 
sequencing depth. Nevertheless, in some pipelines (e.g., DADA2, 
FROGS, VSEARCH, and USEARCH), the sensitivity to rare ASVs can 
be modified according to the user's needs. Importantly, ASVs repre-
sent stable and reproducible units across studies whereas OTUs are 
dataset- specific features (Callahan et al., 2017). However, the ASVs 
approach may not accurately reflect species composition in the 
community of, for example, metazoans with highly variable levels 
of intraspecific polymorphism in the COI gene (Brandt et al., 2021) 
and fungi with multiple different ITS copies per genome and their 
size polymorphism (Estensmo et al. 2021; Tedersoo et al., 2022) ex-
cept when the treatment of ITSs is particularly taken into account 
(as, e.g., in FROGS; Bernard et al., 2021). If relevant, upon forma-
tion of ASVs, those may be subjected to further clustering (Antich 
et al., 2021; Brandt et al., 2021; Porter & Hajibabaei, 2020). The 
latter approach is implemented in, for example, MetaWorks (Porter 
& Hajibabaei, 2022), PipeCraft2 (Anslan et al., 2017), and dada-
snake (Weißbecker et al., 2020). Additionally, QIIME 2, nf- core/am-
pliseq (Ewels et al., 2020; Straub et al., 2020) and LotuS2 support 
the features collapsing by annotated taxon levels, resulting in taxa 
features. Overall, the resulting community patterns of a study are 
often highly similar regardless of the utilized feature (e.g. Glassman 
& Martiny, 2018; Kang et al., 2021; Porter & Hajibabaei, 2020), but 
may vary in recovering rare taxa (Nearing et al., 2018).

After the formation of features, the presence of a long tail of 
low- abundant units is common. This tail is often discarded, assum-
ing that a large proportion of low- abundant features are artefactual 
(Huse et al., 2010; Reeder & Knight, 2009). However, without ap-
plying arbitrary cutoff levels (e.g. removing features with <10 reads 
per- sample; Brown et al., 2015), the postclustering process aids in 
removing the erroneous features but keeping the rare, potentially 
real ones. Postclustering tools, such as LULU (Frøslev et al., 2017) are 
implemented in AMPTk (Palmer et al., 2018), eDNAflow (Mousavi- 
Derazmahalleh et al., 2021), APSCALE (Buchner et al., 2022), LotuS2, 
PipeCraft2 and ReClustOR (Terrat et al., 2020) in BIOCOM- PIPE.

Postclustering, however, does not resolve the tag- switching phe-
nomena, where some low- abundant nonartificial features may rep-
resent false- positive occurrences across samples. Tag- switching is a 
well- documented issue (e.g. Carlsen et al., 2012; Rodriguez- Martinez 
et al., 2022; Schnell et al., 2015), but is rarely considered in practice 
because the low proportions of tag- switching errors do not heav-
ily impact the community- level analyses (e.g., Anslan et al., 2021). 
Nevertheless, the incorrect sample assignments of features artifi-
cially inflate the richness. For discarding potential tag- switching 
errors from the feature table, pipelines such as NextITS, LotuS2, 
PipeCraft2 and Dadaist2 (Ansorge et al., 2021) wrap the UNCROSS2 
(Edgar, 2018b) algorithm (from USEARCH). Based on the included 
control samples, AMPtk and VTAM attempt to automatically cor-
rect for tag- switching errors. Notably, the tag- switching issue can 
be minimized by accounting for this in the laboratory work protocol 
(Carøe & Bohmann, 2020; Taberlet et al., 2018). However, for further 
feature occurrence filtering to filter out low- confidence detections 
biological/technical replicates per sample are recommended (Gold 
et al., 2021). This allows examining the feature co- occurrence pat-
terns across replicates to estimate detection probabilities and retain 
only high- confidence detections (by applying, e.g., site occupancy 
modelling). Among the precompiled pipelines, VTAM implements a 
feature occurrence filtering procedure based on the user- defined 
number of technical replicates they appear in, and samples may be 
discarded when the sequence composition in the replicate samples 
is too dissimilar. Not incorporated to the pipelines discussed here, 
but the MetabaR package (Zinger et al., 2021) aids to detect differ-
ent types of artefactual sequences, such as potential contaminants, 
tag- switches, and dysfunctional PCRs (on the basis of similarities be-
tween replicate samples).

3.6  |  Taxonomy assignment

In the reviewed pipelines, the most common taxonomy assign-
ment methods include alignment- based (such as BLAST; Altschul 
et al., 1997) and sequence composition- based approaches (e.g. RDP 
Naïve Bayesian classifier; Wang et al., 2007; see Table S1). Several 
studies have tested the accuracy of different taxonomy assignment 
methods (e.g. Bokulich et al., 2018; Curd et al., 2019; Edgar, 2018a; 

Hleap et al., 2021; Richardson et al., 2017) and have recognized a 
relationship between the reference database completeness and 
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the classification accuracy. Regardless of the taxonomic group, the 
reference databases are far from being complete (Gold et al., 2021; 

McGee et al., 2019; Nilsson et al., 2016; Weigand et al., 2019). 
Therefore, a trade- off between the detection of true- positives (cor-
rectly assigned sequences) and false- positives (incorrectly assigned 
sequences), that is, the precision and the recall rate, should be con-
sidered when choosing a threshold for the classification (Bokulich 
et al., 2018; Edgar, 2018a). Hleap et al. (2021) suggested that a mul-
tilayer approach could enhance the effectiveness of similarity- based 
methodologies. The goal of this strategy is to improve the precision 
of taxonomic assignments, minimize the occurrence of false posi-
tives, and boost the efficiency of the classification process. VTAM's 
taxonomy assignment function has incorporated elements of this 
strategy. It begins the assignment process with a high percentage 
identity threshold, which is gradually lowered until the lowest taxo-
nomic group is established.

Although composition- based (and other ‘complex’) methods 
may be more sensitive to the patchy coverage databases than 
‘simple’ alignment- based methods (Hleap et al., 2021), in certain 
circumstances Naïve Bayesian classifiers may outperform BLAST 
(Rosen et al., 2011). However, the assignment accuracy to higher 
taxonomic ranks (such as Family level) generally has similar per-
formance across the approaches (Hleap et al., 2021). A recent de-
velopment in QIIME 2 involves utilizing public microbiome data 
for probabilistic taxonomy assignment (Kaehler et al., 2019). This 
method offers several advantages, including the potential for 
higher resolution taxonomic classification for instance, it can en-
able species- level classification when previously only genus- level 
classification was possible. Other pipelines, such as LotuS2, can 
assign features from multiple taxonomic databases, to preferen-
tially assign taxonomies based on databases that are specific to a 
given environment. FROGS returns an original multiaffiliation out-
put to highlight databases conflicts and uncertainties taxonomic 
affiliations. AMPtk implements a hybrid taxonomy assignment that 
utilizes global alignment (VSEARCH) and SINTAX (Edgar, 2016a) 
to calculate a consensus LCA (last common ancestor) taxonomy. 
Regardless of the taxonomy assignment methods used, the refer-
ence database should also include a proportion of nontarget taxa 
(including potential contaminants) to limit the overclassification of 
features to the target taxa (e.g. Anslan et al., 2018).

4  |  SEQUENCING PLATFORM

The most commonly utilized high- throughput sequencing ap-
proaches for metabarcoding are short- read, second- generation 
technologies, such as those provided by Illumina platforms. These 
platforms produce a high number of high- quality paired- end short 
reads (up to 300 bp for single- end) with a relatively low cost per sam-
ple. Therefore, most amplicon data analysis pipelines are set up to 
be able to handle paired- end sequencing data (Table 1; Figure 2). As 
the MGI- Tech platforms may also produce paired- end reads (with 
comparable data quality and throughput properties compared with 

Illumina; Anslan et al., 2021), the paired- end compatible pipelines 
may be used to analyse data from the latter platforms as well.

Some pipelines are restricted to paired- end input, that is, the an-
alytical pipeline cannot be completed using only a single- end part of 
the data, or sequencing data from the long- read (third- generation) 
sequencing platforms (Table 1; Appendix S1). With the rapid de-
velopments in third- generation sequencing accuracy and through-
put, there is increasing interest to generate longer metabarcodes, 
which potentially increases the taxonomic resolution (Tedersoo 
et al., 2021, 2022) and has lower sequencing bias toward short 
amplicons (Castaño et al., 2020). Therefore, some software devel-
oped for short reads have been updated to also process longer se-
quences (specifically PacBio reads; Appendix S1). Although, some of 
the software considered here have performed well for sequencing 
data (HiFi reads) processing from PacBio platforms (e.g., Castaño 
et al., 2020; Heeger et al., 2018; Tedersoo & Anslan, 2019), the data 
from Oxford Nanopore Technologies (ONT) platform may require 
other customized approaches (Baloğlu et al., 2021). Herein listed 
software (Table 1) have not been specifically developed for analys-
ing ONT data, thus care should be taken when applying these tools 
for nanopore reads.

The sequencing depth may vary considerably between sequenc-
ing platforms. For example, Illumina MiSeq system may produce 
up to 25 M 2 × 300 bp reads and NovaSeq up to 1600 M 2 × 250 bp 
reads per flow cell, whereas the throughput of PacBio Sequel II(e) 
system is up to 4 M HiFi reads. Since the denoising tools are sensitive 
(by default) to low abundant sequences, then one must be wary that 
strict denoising of low sequencing depth samples increases the num-
ber of false negatives, that is, rare true positives may be denoised 
out (Furneaux et al., 2021), especially if the samples contain com-
plex communities, such as found in soil. Besides sequencing depth, 
the detection of rare sequence variants may be affected by the dif-
ferent chemistry utilized by different platforms (e.g. NovaSeq vs. 
MiSeq; Singer et al., 2019). Importantly, denoising algorithms, such 
as UNOISE and deblur, are designed for Illumina reads and may not 
perform well with data from other sequencing platforms. Therefore, 
opting for an OTU clustering approach may be more appropriate for 
analysing complex communities sequenced by the third- generation 
platforms. The remaining bioinformatically unscreened low- 
abundance spurious OTUs could then be abandoned after the post-
clustering step, by, for example, filtering out unclassified features at 
the phylum level, and based on the number of samples they occur 
in (e.g. discard features only observed in one sample). Although, 
DADA2 has a specific denoising function to estimate errors from 
PacBio reads (Callahan et al., 2019) which performs well also on syn-
thetic long reads (Callahan et al., 2021), its application may still re-
quire higher sequencing depth for high diversity samples (Furneaux 
et al., 2021). However, the throughput of the most recent PacBio 
long- read sequencing system, Revio (commercially available from 
the first half of 2023), is expectedly up to 15 times higher compared 
with Sequel II. But the performance of the denoisers with the greatly 
increased throughput of long- read data (exceeds the throughput of, 
e.g., Illumina MiSeq) is yet to be tested.
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In case the amplicon is shorter than the sequencing cycle (e.g. 
expected amplicon is ~130 bp, but one cycle synthesizes 250 bp), 
the Illumina NovaSeq and NextSeq platforms may extend the ampl-
icon by adding a poly- G tail (with ‘good’ quality scores). Therefore, 
trimming primers from amplicon reads should be used by default, 
as this will discard the overhanging sequence parts. Fastp tool 
(Chen et al., 2018), wrapped also in PipeCraft2 and NextITS, may 
be used to specifically trim these non- biological poly- G (or poly- X) 
tails. Additionally, Phred scores from third- generation sequencing 
platforms range from 0 to 93, thus may require adjustments of the 
maximum quality score setting when using, for example, VSEARCH 
or USEARCH software (where the default is 41, for Illumina).

5  | OPERATING SYSTEMS AND 
WORKFLOW MANAGERS

Unix- based operating systems (OS), such as Linux and macOS, are the 
most common and convenient platforms in bioinformatics, as users 
may run software with a comparable interface on a personal computer 
or high- performance computing (HPC) system. As a result, they are 
by far the most widely used for the development and use of bioinfor-
matics tools. Accordingly, almost all the presented pipelines can be 
executed in Linux and/or macOS operating systems (Table 1; Figure 2). 
Since many users have computers running on Windows- based operat-
ing systems, several pipeline developers have gone through the effort 
of making the Unix- based workflows executable in Windows; some-
times through native code adaptations or by making their software 
available in either containers or through websites (such as Galaxy; 
Galaxy Community, 2022), making the pipelines independent of the 
OS (Table 1).

Some metabarcoding data analysis tools, such as DADA2 rely ex-
clusively on R and are thus also compatible with any OS that can exe-
cute R. JAMP (https://github.com/Vasco Elbre cht/JAMP) is another R 
package that wraps full metabarcoding and haplotyping pipelines, al-
though it is only available for Linux and macOS. Additionally, with the 
development of containerization technology (e.g. Docker, Singularity), 
it becomes easier to develop bioinformatics pipelines that can run on 
the three major operating systems, Windows, macOS, and Linux. A 
container encapsulates the code and dependencies needed for the 
data analyses so that the pipeline may run reliably on any OS. Once 
the containerization software is installed, users are free to instal all 
the underlying dependencies. For a few of the presented pipelines, 
the developers have included the prebuilt containers and/or virtual 
machine images required to run it (Table 1; Appendix S1). Pipelines 
such as those distributed by nf- core/ampliseq, PipeCraft2, PEMA, and 
Tourmaline require utilizing Docker/Singularity containers at the back- 
end, so the core bioinformatics processes are running on a Linux envi-
ronment but may also be executed on Windows and macOS systems. 
Moreover, containerized pipelines resolve the numerical instability 
issue occurring while running software on different computational 
platforms (Di Tommaso et al., 2017), ensuring the consistency of re-
sults and allowing more reproducible computational workflows.

Essentially all the pipelines can be run on any OS via contain-
ers or virtual machines. However, containers are preferred to virtual 
machines (e.g. VirtualBox), as virtualization (i.e. running a second OS 
on top of the main OS) has high overhead and comes at the cost of a 
computer's RAM usage, which ultimately limits the amount of data 
that can be processed. Considering container engines, Docker is 
usually unavailable on HPC clusters, as potential vulnerability could 
provide means to gain root access to the system they are running on. 
Therefore, Singularity (Kurtzer et al., 2017) is generally more wide-
spread on HPC clusters as it was specifically developed for it.

With the capacity to provide computational resources, web- 
based platforms, such as DAnIEL (Loos et al., 2021) and SCATA may 
be simply used through a web browser on any operating system. 
Additionally, some other pipelines, such as FROGS and LotuS2, can 
also be accessed through Galaxy websites, and nf- core/ampliseq 
(Straub et al., 2020) can be launched via Nextflow Tower (a monitor-
ing and management platform for Nextflow workflows).

The increasing complexity of bioinformatics pipelines, which 
consist of a large number of computational steps, encouraged the 
development of workflow management systems capable of orches-
trating in a scalable and reproducible manner (Mölder et al., 2021; 

Wratten et al., 2021). Workflow managers allow pipelines to resume 
after a failure and start from the last successfully completed step, 
automate pipeline execution triggered by input or reference data 
updates and perform parameter exploration. Nextflow (Di Tommaso 
et al., 2017) and Snakemake (Koster & Rahmann, 2012; Mölder 
et al., 2021) are among the most prominent workflow management 
systems in the field of bioinformatics. They simplify pipeline devel-
opment, maximize resource usage efficiency and handle installation 
and versioning of the software dependencies (e.g. using Docker and 
Singularity containers or conda environments). These systems allow 
running workflow steps in parallel locally or using resources of HPC 
clusters or commercial cloud computing providers (Amazon web 
services (Bai et al., 2019), Microsoft Azure (Copeland et al., 2015), 
Google Cloud (Hussain & Aleem, 2018)) almost without the need to 
adapt pipeline code to a specific platform architecture. MetaWorks, 
dadasnake, Tourmaline (Thompson et al., 2022), and Cascabel 
(Asbun et al., 2020) are examples of Snakemake- based pipelines, 
while nf- core/ampliseq, eDNAflow and NextITS were developed 
using Nextflow.

6  |  THE INTERFACE

Generally, the Unix- based command- line interfaces (CLI; commands 
are typed into a terminal) are often preferred by analysts with bio-
informatics experience. That is because most of the pipelines are 
developed as CLI- runnable software that can be operated on HPC 
clusters, but also due to the flexibility and availability of applying 
various custom processes to manage the data effectively. Although 
the CLI tools offer numerous advantages, using a CLI might be intim-
idating for users with less programming experience. To facilitate the 
analysis of metabarcoding data by nonbioinformaticians, APSCALE, 
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CoMA (Hupfauf et al., 2020), gDAT (Vasar et al., 2021), PipeCraft2 
and SEED 2 (Vetrovský et al., 2018) provide a graphical user interface 
(GUI; interaction via clickable graphical icons; Table 1; Figure 2) as a 
front- end for specifying the settings of the bioinformatics analyses, 
which will be executed on the back- end. Depending on the architec-
ture, the GUI- based applications may require more RAM than CLI 
pipelines. Pipelines that have web server support (DAnIEL, SCATA) 
or have been implemented into Galaxy server (LotuS2, FROGS, 
QIIME 2) naturally possess a web- based GUI for specifying the set-
tings of the analysis. Some software that is wrapped into GUI may 
also be executed through CLI (Table 1).

7  | MARKER- SPECIFIC PIPELINES

A marker (i.e., ‘DNA barcode’) is a taxonomically informative gene 
fragment that is utilized for species identifications in the presence 
of reference sequence data. Bioinformatics processes combined in 
a pipeline may be specifically designed to analyse amplicons from 
a specific marker, that is, the analytical steps may depend on the 
characteristics of the amplicons. For example, when processing ITS 
amplicon data, it is common to remove conservative flanking genes 
of ITS for accurate taxonomic classification purposes (Tedersoo 
et al., 2022; Vu et al., 2022). When processing sequences from the 
COI gene, removing the co- amplified putative nuclear mitochondrial 
pseudogenes (NUMTs) is highly recommended (Creedy et al., 2022; 

Porter & Hajibabaei, 2021; Song et al., 2008). The subsections below 
outline the herein- considered marker- specific and multimarker pipe-
lines and highlight some of the results from their benchmarking trials.

7.1  |  Prokaryotic 16S rRNA

Amplicon sequencing targeting the 16S rRNA gene is com-
monly utilized to investigate microbiomes from various ecosys-
tems/substrates (Knight et al., 2018; Pollock et al., 2018; Staats 
et al., 2016). The 16S gene sequence is roughly 1500 bp in length 
and contains nine distinct hypervariable regions (V1– V9). The V4 
hypervariable region is most often used in short- read sequenc-
ing, whereas full- length 16S analyses are becoming increasingly 
utilized with the increased quality, availability, and decreasing 
costs of long- read sequencing methods. For processing 16S ampli-
cons, mothur, USEARCH, QIIME 2 and DADA2 are the most used 
ones. Recently established pipelines such as dadaist2, dadasnake, 
nf- core/ampliseq, Tourmaline also wrap QIIME 2 and/or DADA2 
functionalities and are thus optimized for 16S (but not exclusively) 
analyses. BIOCOM- PIPE, Cascabel, CoMA, LotuS2, MICCA, PEMA 
and FROGS have also benchmarked their pipelines using 16S data 
sets. However, since the bioinformatics processing of 16S amplicon 
data was at the forefront of metabarcoding data analyses before 
the wide- scale utilization of other markers, other multimarker pipe-
lines (Table 1) that consist of critical filtering steps may also be used 
to process 16S reads.

Testing different workflows on 16S V4 amplicon mock data 
(known composition of taxa in a sample), Straub et al. (2020) found 
QIIME 2 pipeline with the DADA2 plugin being the most optimal 
compared to mothur, QIIME 1 and MEGAN (Huson et al., 2007) 
workflows. Based on the benchmarking results, the nf- core/am-
pliseq pipeline was developed which demonstrated a high degree of 
similarity with the results produced by QIIME 2. Prodan et al. (2020) 
reported good performance of all tested ASV workflows (DADA2, 
QIIME 2 deblur, UNOISE3), but with slight variations in their sen-
sitivity and specificity to detect mock community members. In the 
latter study, two OTU workflows also performed well (UPARSE, mo-
thur; but not QIIME 1- uclust), but with lower specificity than ASV 
pipelines. A more recent study by Özkurt et al. (2022) reported the 
higher accuracy of LotuS2 compared with QIIME 2, DADA2, and 
PipeCraft2. The LotuS2 pipeline runs with stringent read filter-
ing and implements a unique feature, a ‘seed extension’ algorithm, 
that improves the quality of a feature's representative sequence. 
By introducing the CoMA pipeline that uses LotuS1/2 (Hildebrand 
et al., 2014) at its core, Hupfauf et al. (2020) reported a good per-
formance of all tested pipelines (CoMA, QIIME 2, mothur). However, 
some degree of variability was evidently depending on the test 
data set. In general, the lack of consensus as to the ‘best perform-
ing pipeline’ illustrates the importance of the underlying dataset 
properties. Considering the dataset's characteristics under the op-
eration, tweaking, and fine- tuning the settings of different pipelines 
may further, at least to some extent, diminish the variability in their 
accuracy.

7.2  |  ITS rRNA

The nuclear ribosomal internal transcribed spacer (ITS) region is a 
standard marker in fungal metabarcoding studies (Nilsson et al., 2019). 
It is also taxonomically informative in other eukaryotic groups (e.g. 
flowering plants, mites, springtails; Anslan & Tedersoo, 2015; Banchi 
et al., 2020; Ben- David et al., 2007). The ITS region is highly variable 
in length among eukaryotic groups, complicating the bioinformat-
ics analysis steps that rely on aligning (such as, e.g., mothur OTU 
clustering) or require uniform sequence length (such as, e.g., deblur). 
Pipelines such as NextITS, PIPITS (Gweon et al., 2015), and DAnIEL 
are developed explicitly for ITS amplicon analyses. Those pipelines 
implement the extraction of ITS sub- regions (ITS1/ITS2, or full ITS) 
to exclude flanking conservative regions (18S/5.8S/28S), which 
is optimal for taxonomic assignment accuracy (Bengtsson- Palme 
et al., 2013; Vu et al., 2022). SCATA is also optimized for the ITS 
region, and for other amplicon sequences which cannot be easily 
aligned. However, a few other universal pipelines, such as LotuS2, 
SEED 2, nf- core/ampliseq, PipeCraft2, MetaWorks, dadasnake, 
FROGS (all using ITSx; Bengtsson- Palme et al., 2013), and QIIME 
2 (using the ITSxpress plugin; Rivers et al., 2018) incorporate the 
step for extracting the ITS sub- regions for optimal processing of ITS 
amplicon data. Because the ITS- subregions of some fungal groups 
may not sufficiently overlap during the paired- end data assembly 
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process, FROGS, PipeCraft2, Dadaist2 and Cascabel (latter two 
without ITSx) implement settings to also include nonassembled 
reads to ensure that taxa with longer ITS regions are not excluded 
(Bernard et al., 2021).

Although AMPtk, DADA2, eDNAflow, and gDAT were validated 
using ITS reads, these pipelines lack a step to clip the flanking regions 
from ITS reads. While ITS extraction tools may eliminate some fungal 
strains from the data, many false- positive molecular units are gener-
ated when this extraction process is excluded (Pauvert et al., 2019). 
To mitigate the detection of false- negatives, the exclusion of the ITS 
extraction may be more appropriate if the aim is to find specific tar-
get taxa, whereas the ITS extraction operation should be included in 
community ecology studies (Pauvert et al., 2019).

Tested on technical replicates from soil samples (i.e. DNA from 
the same sample sequenced twice), compositional matrices of ITS 
data from QIIME 2 and LotuS2 were more reproducible than native 
DADA2, where the latter did not incorporate an ITS extraction step 
(Özkurt et al., 2022). Differences in the ITS amplicon data analyses 
among various software (PipeCraft1, QIIME 2, PIPITS, LotuS1, and 
custom pipeline compiled on Galaxy platform) were evident also in 
the study by Anslan et al. (2018) where QIIME 2 and Galaxy- based 
pipelines did not include the ITS extraction step (because it was not 
yet implemented). Although the inclusion of ITS region extraction 
step lowers the amount of nontarget features, the latter study con-
cluded that none of the tested workflows were able to fully filter out 
the erroneous sequences, which contributed to the demonstrated 
differences between pipelines.

7.3  |  COI

Found in the mitochondria, the cytochrome oxidase subunit I (COI/
CO1/cox1) is a standard animal barcode (Hajibabaei et al., 2011; 

Hebert et al., 2003). Compared with other suitable markers (e.g. mt 
16S, ITS, 28S) for most metazoan groups, the reference database of 
the COI is vast (Porter & Hajibabaei, 2018) and COI fragments are 
extensively used in metabarcoding studies.

Metabarcoding of metazoan communities is increasingly em-
ployed in ecology, but the strategies for analysing the sequenc-
ing data vary largely across studies. Generally, the metabarcoding 
studies utilizing protein- coding genes (such as COI) have largely 
followed the bioinformatic workflows designed to characterize 
microbial diversity without adapting the workflows to the charac-
teristics of protein- coding markers (Creedy et al., 2022). When pro-
cessing protein- coding markers, the noise of nuclear mitochondrial 
pseudogenes (NUMTs) may inflate the richness estimates and thus in-
troduce biases in biodiversity research using metabarcoding (Porter 
& Hajibabaei, 2021). Thus, the amino acid translation, but also the 
length of the read should be used to identify erroneous sequences 
(Creedy et al., 2022). Of the pipelines reviewed here, MetaWorks 
and VTAM implement a step of removing putative NUMTs, which 
alleviates the burden of manual curation of the features to pro-
duce more accurate richness estimates. The multimarker amplicon 

processing platform PipeCraft2 has also wrapped MetaWorks strat-
egy of the pseudogene removal step. Apart from the full pipelines, 
the multisample features matrix may be processed with metaMATE 
(Andújar et al., 2021) to remove putative NUMTs and other errone-
ous sequences (based on, e.g., length and relative read abundance). 
Additionally, DARN (Zafeiropoulos et al., 2021), which makes use of 
the phylogenetic tree, aids in filtering out nontarget features and 
upon denoising, the characteristics of protein coding genes are also 
accounted for in the DnoisE (Antich et al., 2022). We will most likely 
see the latter module integrated into the already established pipe-
lines in the near future.

7.4  | Other markers and multimarker pipelines

Besides the above- mentioned markers, other popular markers 
used for metabarcoding are mt 16S rRNA for Metazoa, mt 12S 
rRNA for fish (Miya et al., 2020), 18S rRNA for protists and other 
eukaryotes, 28S rRNA for nematodes and eukaryotes in general, 
rbcL for diatoms (Rimet et al., 2019), rbcL + matK and trnL for plants 
(CBOL Plant Working Group 1 et al., 2009; Taberlet et al., 2007), 
and 23S rRNA for photosynthetic microbes (Djemiel, Dequiedt, 
et al., 2020; Djemiel, Plassard, et al., 2020). A variety of pipelines 
have been applied for the analyses of the amplicon sequences 
from these markers. For example, MICCA, DADA2 for 18S rRNA 
(Harrison et al., 2021; Minerovic et al., 2020); DADA2, OBITools 
for mt 16S (Marquina et al., 2019; Thomsen & Sigsgaard, 2019); 
and custom built pipelines (using multiple third- party sequence 
data analysis tools) for other markers above (Anslan et al., 2021; 

Elbrecht et al., 2016; Liu & Zhang, 2021; Westfall et al., 2020). 
Benchmarked on mt 12S reads from both simulated and real eDNA 
data, the Barque pipeline demonstrated a small sensitivity improve-
ment over QIIME 2 and OBITools (Mathon et al., 2021). Moreover, 
another VSEARCH- based custom pipeline found in the latter study, 
which was designed to match Barque's performance by adjusting 
the parameters and threshold, showed the same mean sensitivity as 
Barque, demonstrating that the careful choice of the tools for the 
required task provides accurate results.

Table 1 lists multimarker software that may be utilized for various 
markers. All of the developed application software contain the most 
crucial steps for basic metabarcoding data analyses, but the suitabil-
ity of a software or workflow steps for a given marker should be 
assessed. For example, considering the length variability and align-
ability of the amplicon set is important when some pipeline steps 
(e.g. clustering) use alignment- based methods (such as in mothur) 
or require uniform read lengths (such as deblur denoising). When 
working, for example, rbcL amplicons (or amplicons from any other 
protein coding gene), validation is needed to ensure that the gener-
ated features do not represent potential pseudogenes (or off- target 
taxa) for biodiversity analyses. Some multimarker pipelines incorpo-
rate marker- specific steps, for example, extracting the ITS region, re-
moving putative pseudogenes and off- target features (Appendix S1). 
Using a pipeline that is not restricted to a certain marker gene, but 
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where the above listed automated filtering processes are lacking, a 
manual feature curation step is usually required to filter out bioin-
formatically unfiltered noise or to validate that most of the noise has 
already been removed. Depending on the study context, different 
analytical pipelines may yield highly compatible results (e.g. Baltrušis 
et al., 2022; Kang et al., 2021), but the outcome and interpretation 
may also vary considerably (Anslan et al., 2018; Bailet et al., 2020; 

Pauvert et al., 2019; Straub et al., 2020) without the validation of the 
software suitability for a given marker.

8  |  CONCLUDING REMARKS

The development of a wide range of metabarcoding data analysis 
pipelines illustrates the need for not only ‘easy- to- use’ software but 
also of specific customized workflows depending on the underlying 
sequencing data set. Although most of the precompiled pipelines 
largely mirror the functionalities of several software suites by in-
corporating steps from algorithms providing software suites, they 
offer easily executable automated alternatives for users with less 
bioinformatics experience. Additionally, many precompiled pipe-
lines are supplemented with several possibilities for downstream 
analyses by wrapping various third- party tools. Applying different 
workflows on the same data will always demonstrate a certain level 
of variation among pipelines. These variations are usually most ob-
vious in terms of the reported number of features. This generally 
derives from variations in filtering out spurious and low- abundant 
sequences (e.g. Edgar, 2017; Prodan et al., 2020). Therefore, one 
pipeline may produce a higher number of features per sample and 
the other much less, but the correlations between sample- wise 
richness from one to another result are in most cases very high 
(Baltrušis et al., 2022; Kang et al., 2021). However, depending on 
the analysed data set, this correlation pattern may be the opposite 
(Nearing et al., 2018) and pipeline settings should be carefully con-
sidered, especially when identifying rare taxa is imperative. Thus, 
although the automated pipelines have made the analyses easier 
and more reproducible, expertise is still required to validate the ac-
curacy of the biological results. It is noteworthy that a pipeline's 
performance measured on mock community samples with relatively 
few species may vary when applied to a complex data set originat-
ing from environmental samples. Nevertheless, including a mock 
community control sample(s) in a study will certainly aid in identify-
ing false positives and false negatives. A robust sense of the com-
munity patterns may be obtained by applying ‘default’ parameter 
values but fine- tuning of the parameters may be required to find an 
appropriate compromise between false positive removal and reten-
tion of true detections.

Table 1 and Figure 2 are aiming to provide assistance in narrow-
ing down the desirable pipelines for the task. Once the potential 
target workhorses have been selected, one would naturally need 
to explore the respective user guides for more detailed information 
about the underlying procedures.
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Poster présenté par Vincent Darbot lors de la conférence JOBIM 2022. 
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J.2. Liste des figures annexes 

Vous trouverez dans cette annexe des figures additionnels référencés dans le manuscrit. 

- La Figure annexe J.2-1 et la Figure annexe J.2-2 sont des résultats additionnels de l’analyse 
triadique partielle présentée dans le paragraphe F.3.2. Elles correspondent aux visualisations 

des structures de données des métagénomes, des métatranscriptomes et de leur compromis 

en tenant compte d’un a priori sur l’effet de leur appartenance à un groupe « lignée x régime » 

ou au contraire en ignorant leur appartenance à un groupe « lignée x régime ».  

 

- La Figure annexe J.2-3 permet la visualisation des fonctions différentiellement abondantes du 

métabolisme du méthane détectées sur l’analyse de métabarcoding comparativement aux 
fonctions différentiellement exprimées décrite dans le paragraphe F.4.2. 
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Figure annexe J.2-1 : Analyse triadique partielle sur des analyses entre groupe 
« lignée x régime » (BCA) ; L’analyse BCA confirme un effet significatif de l’appartenance à un groupe 
(P-value < 0,001 d’un test par 9 999 permutations des fonctions). 
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Figure annexe J.2-2 : Analyse triadique partielle sur des analyses intra groupe (WCA). 
L’analyse WCA est réalisé intra groupe « lignée x régime ». 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



  

 

195 
 

 

 

Figure annexe J.2-3: Fonctions du métabolisme du propionate différentiellement abondantes entre 
lignée (métabarcoding 16S). 
Les fonctions et leur abondance sont inférées à partir des séquences la région V3-V4 de l’ARNr 16S. 
Les abondances sont comparées selon la lignée lorsque les poules sont nourries avec le régime CTR. 
Les fonctions en bleu sont détectées en surabondance dans la lignée efficiente R-, les fonctions en 
rouge sont détectées en surabondance dans la lignée non efficiente R+. Résultats issus de la partie 1 
des résultats (chapitre D). La carte du métabolisme est adaptée de celle produite par KEGG (Kanehisa 
et al. 2016). 
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