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Résumé.Nous présentons une méthode d'extraction d'asmsicbasée sur I'analyse statistique implicative
et la notion de rang. Nous avons adapté le cortgpensité d'implication a des classements pooouaiir

des relations partielles robustes vis a vis dutleudes variations d’amplitude. Appliquée aux desde
puces a ADN, cette méthode met en évidence desoredaentre des formes d'expressions particulidees
génes. Ces associations peuvent étre révélatricegdanismes de corégulation génique et donc caetrid
'analyse biomédicale. Nous montrons que cettenidiéin de lintensité d'implication apporte une
connaissance plus fine des relations entre lessggune les méthodes usuelles de corrélation etepetmet
notamment de discriminer entre différents phénatygeec une précision comparable aux techniques de
classification les plus abouties dans ce domaine.

1 Introduction

La technologie des puces a ADN permet d'analysgpréssion simultanée de milliers de génes. L'étiide
transcriptome représente un enjeu considérable dtapoint de vue de la compréhension des mécanisine
vivant que des applications cliniques et pharmagiglees. Malheureusement, les données d’expression s
entachées de multiples bruits. D’une part, la cexipg du protocole expérimental conduit & une rédodle la
précision des mesures. D’autre part, la variabilaéurelle de I'activité cellulaire induit des difénces notables
d’amplitude d’expression entre les geénes, phénonégiadement perceptible en considérant plusieurigrgat
présentant le méme phénotype.

Cette étude propose une méthode d'analyse imipécates regles d'association sur les données du
transcriptome. Elle utilise I'approche de Régis LGj@ras 1996] en considérant non pas les mesules el
mémes, mais le rang des observations. Cette opfiigumet de s'affranchir des valeurs numériques en
considérant des zones de classement dans les mebarpression. S'intéresser au classement a ttayean
d'améliorer la robustesse des algorithmes en ledare insensibles a des transformations monotoess d
données. On peut émettre une analogie avec uratabletes scolaires. Chaque enseignant possede e p
systéeme de notation et aura une sévérité différeistéd vis des réponses données par les élévesolps
professoral pourra plus facilement s’entendre ssirésultats relatifs des éléves que sur les ndtesgléve situé
en haut de classement en mathématique et en pbysiga ainsi considéré comme bon, méme si sa iffiteed
entre les deux matiéres de quelques points. N@peoahe peut aisément se généraliser a d'autreaidesn
Dans le probleme dit du panier de la ménagére, 'iotéressera ainsi au volume d'achat des cliengs. L
connaissances seront donc relatives a des niveaogrssommation des produits considérés.

Nous allons dans une premiere partie présentetatrdé I'art du domaine d’étude. Nous donnons ¢éadei
cadre conceptuel des régles d'association utiisé dotre approche. Nous présentons dans unetmaigartie
une application a la classification de tumeurs.

2 Etat de I'art

Le traitement des données incertaines ou impréaisisga fait I'objet de travaux dans le cadre dedlyse
implicative. Dans [Gras 2001], la méthode propasgsiste a définir une partition optimale des desrguis a
rechercher des implications entre domaines, cesath@® étant constitués a partir de I'unions d’'éliéimele la
partition obtenue. Une approche paralléle a ételdgpée, basée sur la logique floue [Gras 20053. d&ix
méthodes reposent sur une partition préalable @ssimes avant I'analyse implicative proprement ditemme
les distributions de nos données se sont avéréemmurales, nous avons préféré rechercher directemen
limplication optimale sans passer par un prétnadtet des données qui risquerait d'introduire uiis kdans
I'extraction des régles.

A notre connaissance, l'analyse statistique imfilea n'’a pas encore été appliquée a I'étude du
transcriptome. Cependant, plusieurs études comaelestraction de régles d'association a partirdimnées
d’expression. Un travail, basé sur I'algorithme ipr [Agrawal 1993] et utilisant les notions hatsties de
support et de confiance, a été mené sur le génerteeldvure [Creighton 2003]. Les données ont &térétisées
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a partir de seuils prédéfinis pour caractériseis tniveaux d’expression (sous-expression, expresswmale,
sur-expression). [Tuzhilin 2002] présente une as®lyur les biopuces définissant un ensemble d'tmésa
adaptés a de grands volume de regles. Ces dewodestiprésentent I'inconvénient d'étre tributaires d
paramétrage des seuils de discrétisation. Dangr[@#-Saez 2006], I'étude est enrichie par la @iseompte

de connaissances a priori sur les génes. Une neéthriginale a été développée dans [Cong 2004]v&rsaun
outil dénommé FARMER. Cette méthode recherche desmbles de régles possédant un support commun et
s'appuie sur une technique de discrétisation eigugp Dans [Becquet 2002], les auteurs ont appliqué
l'algorithme Min-Ex. L'analyse porte sur des donsdénaires, la valeur logique associée prenanempte le

fait que le gene est considéré comme sur-exprimgoou L'approche la plus proche de la ndtre esagement
celle proposée dans [Jin 2006]. Les auteurs y idéént le concept de patron émergent comme un é&hsem
d’opérateurs booléens sur des valeurs d’expresSiette méthode revient a extraire des intervallespression
spécifiques a chaque géne en optimisant une mestn@pique. Cette étude differe de la nétre pdaitequ’elle
suppose la connaissance de classes d’'individugeetagprocédure est globale : la prise en compte tatalité

des observations induit un risque de perte d'inagilims statistiquement significatives.

3 Intervalles de rang

Notre étude porte sur une matritgk, I) de données numériques, @ureprésente un individd, une
observation eM(k, I) la mesure effectuée. Dans I'exemple cité en intctidn, la matrice peut définir un
ensemble de notek,désignant une matiére letin éléve. Pour les données de biopukesrrespond a un gene
etl a une expérimentation. Dans une étude cliniteprésentera par exemple un patient soumis aantion
expérimentale particuliéere, comme l'absorption &unédicament. On notera le nombre d’individus eh le
nombre d’observations. Il est a noter que mémess traitons de données réelles, notre étude (amgliguer a
n’importe quelle valeur ordinale. De méme, il essgible de transposer la matrice si on s'intérasdes regles
portant sur les observations plutdét que sur lesvidds. Nous appelons profil d’'un individk le vecteur

p(k)=(M(k,I), ID[l,n]) et supposons I'existence d’'un opérateunrg qui délivre les observations d’un profil dans
l'ordre croissant des valeurs d'expression. Pluécigément, nous avonsang(p(k)):(ll,lz,/\ ,In), ou les
observation&1[1,n] vérifient la condition suivante M(k, ) <M(k,lz2) A <M(k,l») . Soit par exemple un profil
représentant les notes en Physiqp&):(9,4,17,12), rang(p(k))renvoie alors le vecteur (2, 1, 4, 3). Ce vecteur

représente le classement des éléves par ordresambidans la matiere, le plus mauvais éléve (n@@) £tant
désigné par l'indicd:=2 et le meilleur (17/20) par I'indice=3.

Nous nous proposons d’extraire des regles d’assmeiantre profils. Ces régles vont mettre en évigedes
intervalles d'étude. Un intervalle de rang permetd&terminer des niveaux de classement (i.e. dsxfn)
sans avoir a définir des seuils de mesure. Ponalyae du transcriptome, ces intervalles vont ppaeer a des
niveaux d’expression, telles que la sur-expressioria sous-expression. L'analyse de notes scolaieeset
qguant a elle d’extraire des régles telles que sél@ve est en bas de classement en Mathématiqseral
également en bas de classement en Physique. Semide précédent, l'intervalle [1, 3] désigneraztme de
classement (2, 1, 4), relative aux trois plus tmsstes du profil, a savoir 4, 9 et 12, correspahdax valeurs

M(k,l), 10(I4) 215) . Notre approche considére tous les intervallessiples, a savoir I'ensemble des sous-
intervalles de [1n] :

1= Ipal. (p@)D LN, p<a } 1)

A un intervalleiC]l est associé uimtervalle de rangr«(i), défini comme suit :rk(i):(lj Drang(p(k)),j[i).
Notons que par raccourci de langage nous désigsmuns le terme d'intervalle de rangd] les observations
relatives a cet intervalle, a savc(is,lpﬂ,/\ ,Iq) . La table 1 donne deux profils relatifs aux indiss A et B. Nous
remarquons par exemple qusi)= (35,7.9) pouri=[1, 4] et rs(j)= (9,7,25,3) pour j=[5, 9]. Ces deux intervalles
de rang comporte des observations communes. Ceptédéie semblerait indiquer une association entoeheit
de classement du profil de A (intervalle i) etilade classement du profil de B (intervalle j). Psavoir si ce
phénoméne est statistiquement significatif, nolenalreprendre I'approche de [Gras 1996] et camsiddeux
ensemblesr et de mémes tailles respectives qu€i) et rs(j) . Ces deux ensembles sont évidemment inclus

dans I'ensemble des observations O. Notons querddre approche I'hypothése nulle consiste a aéfiroque
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I'opérateur de classemersng n'apporte aucune information utile. Dans ce cemgre deux intervalles de rang

reviendrait & sélectionner les ensemiole=t 3 au hasard, i.e. sans tenir compte du classemsrttdervations.
Nous reprenons le concept d'intensité d'implicateie qu'il est défini dans [Gras 1996] ainsi daenesure

de qualitép(a,B), oua et P représentent les ensembles vérifiant respectivefagprémisse et la conclusion

d'une régle A~ B. Cette mesure définit I'étonnement statistiqobskrver si peu de contre exemples dans une

régle d'association. Nous étendons la définitiagimelle reposant sur le cardinain 8 aux intervalles de rang :
(A B)=max@(ra().r=(i)).G, )1 ) @)

L'expression (2) indique que la qualité de la régle> B est définie comme la plus grande intensité
d’'implication entre deux intervalles de rang, lemier étant issu du profil p(A) et le deuxieme dafip p(B).
Cette définition revient a rechercher les inteeali et j qui maximisent@(ra(i),rs(j)) . Dans I'exemple de la

table 1, les intervalles i = [1, 4] et ] = [5, 99reespondent a la valeur maximale d'intensité digafon :
#(A- B)=086.
profil 1 2 3 4 5 6 7 8 9
p(A) 5 6 1 8 2 9 3 7 4
p(B) 13 17 19 14 18 12 16 11 15

TAB 1 — Exemples de profils. Les numéros de colonnguést les indices relatifs a neuf observations
effectuées sur deux individus A et B.

4 Intérét de I'approche implicative pour I'étude desdonnées d’expression

En matiere d’étude du transcriptome, les analyseplus couramment menées par les biologistedsgres
sur des mesures de corrélation entre profils desgion. Ces mesures présentent I'inconvénientedggtbales
dans le sens ou elles font intervenir 'ensemble diservations, alors que la définition (2) rechercine
correspondance optimale entre des sous-ensemhabsedvations. Pour expliciter la différence entee deux
approches, nous allons considérer un exemple de tBassociation entre deux genes (figure 1). Gareg
appartiennent a l'espéce Saccharomyces cerewisiaenunément dénommée levure du boulanger. Noussavon
repris les données de puces sélectionnées dansh@&92]. Nous avons retenu 89 différentes comubtio
expérimentales correspondant a différents stredsitgtels que le choc thermique. La figure 1 repnée
limplication CHAL1— SAML. Le gene CHAL, intervenant dans le catabdigta la threonine, est clairement
sous-exprimé en réponse a un signal de déficiencaciele aminé, et dans une moindre mesure, ergaim
SAM1, un geéne interférant dans le métabolisme demkthionine, est sur-exprimé pour le méme jeu
d'observations. Ce jeu correspond a environ 9 %cdeditions.

Méthode Valeur
Intensité d’implication 0,9992
Indice de corrélation de Pearson -0,16
Indice de corrélation de Kendall -0,0089

TAB 2 — Comparaison de mesures effectuées sur I'exeteple figurel.

Comme le montre la table 2, Les indices usuelsodeélation ne peuvent déceler de telles assocmtioss
valeurs obtenues sont trop faibles pour étre ret®ians une analyse alors que la mesure implicakpame
gue le risque de rencontrer une association de m@tnee au hasard est inférieur a un pour mille.
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FIG. 1 - Profils des génes CHA1 et SAM1. L'axe des atEsieprésente 89 conditions expérimentales. ldaze
ordonnées représente les mesures d'expressionmofiedu géne CHAL (YCLO64C) est représenté par des
triangles et celui de SAM1(YLR180W) par des certles figures pleines correspondent aux observation

appartenant aux intervalles de rang qui maximidantaleur de l'intensité d'implication. On remarqgee ces
observations sont communes a une exception piguite par la double fleche : I'observation de SAjilest
moins sous-exprimée, n'apparait pas dans le graigrs qu'il est bien présent dans celui de CHAL.

5 Une mesure implicative du pouvoir discriminant degéenes

La section précédente a montré que la méthode aatple peut étre utilisée dans le cadre non sup@rvi
Nous supposerons désormais que les observatiomstigmpent a un ensembde classes prédéfinies. Par la
suite, une classe correspondra a des tissus pnuvelea patients présentant un phénotype commun. Nous
proposons une technique de sélection des genphiepertinents pour la discrimination de tumewasée sur la
méthode implicative. La recherche de génes infafsna@st un enjeu majeur en bio-informatique. Ilgifa
d’extraire dans un jeu de plusieurs milliers deegeceux dont I'expression est la plus significativanalyse la
plus commune est celle de I'expression différeletjed savoir la recherche de profils d’expressianvagrient
d’'une classe d'observation a une autre. Nous most@ partir d'une expérimentation sur deux types de
leucémie que I'approche que nous proposons s'geamiculierement performante. Nous proposons emfie
technique originale de représentation visuelle)igpge a un jeu de données portant sur des turcérgbrales.

5.1 Une définition implicative du concept de géene disaninant

Les données de puces concernent généralement ubrexamportant de geénes. La plupart d'entre eux
n‘aident pas a discriminer les classes, soit pguedleurs expressions ont une faible amplitudeadiation, soit
parce que leur expression est indépendante dessld®bservations. Une étape de sélection des géhdonc
nécessaire. La technique la plus communément @ertagpose sur la puissance discriminative des tests
statistiques telles que le test de Student ou AN@Ybir [Chen 2005] pour une synthése des mesutibsées
sur les données d’expression). Nous proposondisiutl'intensité d'implication pour déterminer Igénes les

plus discriminants. On appellera fonction d'étiqget la fonctior.(o)=a, ol o, est une observation d@ et
aC. Notre approche est fondée sur des regles deifidatien de la forme :ry(i)—~Oc, ou la conclusion
désigne les observations de clas®t la prémisse l'intervalle de rang associé ae gést a l'intervalle. Cette
regle peut étre explicitée de la facon suivantepaur une observation, sa mesure d’expressiaiivelau géne

g figure dans la zone de classement défini patefiralle i, alors cette observation appartient pldément a la
classec. Nous restreignons par la suite le domaine demnvialles défini en (1) en imposant des niveaux
d’expression ayant une signification biologiqueqisé, a savoir la sous-expression (intervalle dertae [1, q])

ou la sur-expression (intervalle [p, n]). L'ensembll des intervalles est donc désormais:

1 =[p.al. ()DL, p<a, p=1=n}
La réegle ry(i)»Ocpeut des lors s'interpréter plus simplement: eignifie que si on observe une

dérégulation du géng sur un patieno, alors ce patient possede probablement le phéactypette implication
correspond bien a la notion de géne discriminant.
Le pouvaoir discriminant’'un géne g vis a vis d’'ui@sse c sera exprimée par I'expression suivante :

p(@)=max(¢ (1), @),i01, & ={o,L(0)=c}) 3)
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La mesure(g) est définie par la maximisation de l'intensité ddiation des regles de classification de
type ry(i) - Cc .

Il est a noter que la définition (3) differe uniguent de I'expression (2) par une modification ésm$emble
conclusion : rs(j) est remplacé par I'ensembf®. des observations de classeUne remarquable propriété de

l'intensité d’implication est de prendre en comlgtenombre d’observations appartenai@.apour un intervalle
fixe i, le fait d’accroitre la populatio®. entraine une diminution de la qualité de la réljlest en effet normal
de retrouver une proportion notable d'observatimslasse si cette derniere est sur-représentée.

5.2 Méthode de sélection
SoientG I'ensemble total des génes définis dans I'enserdbke expérimentation® et M la matrice de

données d’expression associée. Soemes classes d’observationsleta fonction d’étiquetage d@ versC.
L'algorithme présenté en figure 2 extrait kegénes les plus discriminants pour chaque clas€e de

Algorithme  Sélection

Entrée :
M, G : matrice de valeurs d’expression et ensemble des genes considérés
C, L : ensemble des classes et fonction d’'étiquetag e
K :le nombre de génes discriminants a retenir
Sortie :
gd :ensemble {(g,c, ¢)} des génes discriminants ou g est le géne retenu,
c la classe discriminée et ¢ la mesure de qualité définie en (3)

Début

Pour chaque classe ¢ gcC faire
ListeGénes ~ @
Pour chaque gene g OG faire
¢ < 6(9)
ListeGénes ListeGénes O{(g,c, ¢)}
fait
trier les triplets de ListeGénes par ordre décroiss antde ¢
Soit sélection I'ensemble des K premiers triplets d e la liste triée
gd ~ gd 0O sélection

fait

Fin.

FiG. 2 — Algorithme pour I'extraction de génes discrinmita

Notons que cet algorithme considére chaque classaathiere indépendante. Il peut arriver qu'un ggoie
considéré comme discriminant pour plusieurs clag3agemarquera que la mesyéo) sera différente selon la

classe considérée. Il peut en effet par exempleearqu’un géne soit nettement sous-exprimé powr classe
donnée et gu'il soit au contraire sur-exprimé dame autre, & un degré moindre. Il faut aussi mpterdans le
cas particulier d’une expérimentation a deux ckggeg. patients sains versus patients maladespoorrait
s'attendre a ce qu’'un géne discriminant pour uassd le soit aussi pour l'autre. En ce qui conceitee
approche, ce fait n'est pas forcément vérifié.dupen effet arriver que les deux extrémes du etasst des

observations n‘aient pas la méme homogenéité. Darsas, les valeurs dg,(g) et de ¢.,(g) différeront, et

selon la qualité relative du géne vis a vis deseaujeénes candidats, il se peut fort bien qu’il ssienu pour une
classe et rejeté pour une autre.
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5.3 Application a une étude portant sur deux types desucémie

Nous appliquons notre algorithme de sélection swg étude portant sur deux types de leucémie [Golub
1999]. La leucémie se caractérise par une proti@ramaligne de cellules d'origines hématopoiétigpeu
matures et rapidement diffusantes. Cette maladieasgctérise par une atteinte massive de la mos#euse,
due au développement de lymphomes malins. On distifes leucémies aigués lymphoblastiques (notéés A
par la suite pouAcute Lymphoblasic Leukenpides leucémies aigués myéloblastiques (notées pdlir Acute
Myeloid Leukemin La distinction entre ces deux formes est essémipour le succés des thérapies envisagées :
le traitement differe selon I'une ou l'autre de ck=ux classes de leucémie. Le jeu de données ctanp8dr
patients (27 patients ALL et 11 patients AML) ehcerne 3571 genes.

Nous nous proposons d’extraire dans ce jeu lessgkseplus discriminants en appliquant I'algorithde
sélection décrit précédemment. Nous avons étugiéugoir discriminantes génes du jeu complet sinalse de
la mesure (3), dont nous donnons ici une versigarithmigue : A(g)=—log(1-¢.(g)) . Cette transformation

présente plusieurs avantages: l'indice de qualist plus borné et les valeurs sont plus facilemen
interprétables. Une régle de qualigg) possede ainsi un risque de 9 geétre da au hasard. L'analyse
révele que 10% des genes ont un pouvoir discriringportant (A(g) > 3,5 soitg(g) > 0,9997).

Bien que 300 génes peuvent étre considérés consoendinants, les auteurs de I'étude n’ont retenurng
liste de 50 genes les plus informatifs, tout enqudnt le caractére arbitraire de ce nombre. Corisnent
développé une technique originale de sélectioestilintéressant de comparer leur approche avsitia. iNous
avons donc fixé le parameétre K de I'algorithme @digure 2 & 25, puisque nous avons deux groupegdes
pour les classes ALL et AML. Nous avons obtenu liste de génes discriminants dans laquelle figudeht
génes appartenant a la liste publiée par les autkartable 3 compare le pouvoir discriminant desxdeux. On
remarque le géne le plus discriminant est commurdaux jeux de génes et que la moyenne est du roé&ine
de grandeur. On observe cependant une plus grasglersion dans le jeu de Golub et al. De mémealaw
médiane est significativement plus faible par rappaotre liste.

Liste de genes max médiane min moyenpe  varianc
Golub et al. 9.08 5.44 4.55 5.12 10.16
notre liste 9.08 6.47 5.49 5.92 11.80

Tab 3 — Comparaison des valeurs 4i€g) sur les 50 génes sélectionnés par
Golub et al. et selon notre méthode.

Pour comparer la puissance discriminative de ceg ggix de genes, nous avons procédé a une validati
croisée sur les données en utilisant le méme filassia savoir les 3 plus proches voisins. Cettdnique a été
retenue parce qu'elle prend en considération tardie entre points dans tout I'espace des gérasaicement a
d'autres méthodes qui vont privilégier certainsegetarbres de décision, forét aléatoire, sépastwastes
marges) et qui apporteraient donc un biais poanfaparaison. Nous avons appliqué I'algorithme a@uméatrice
d'expression réduite comportant les mémes pat@mnertant sur le jeu de génes considéré. La talientre
gue notre sélection donne des résultats supédetele des auteurs.

% test | Golub & al. | Nos résultats
50% 3.11 0.79
25% 1.67 0.11
10% 1.00 0.00
2.6% 0.00 0.00

Tab 4 — Comparaison des taux d'erreurs en validatimisée. La premiére colonne indique
le pourcentage considéré en test sur le jeu de @esirlLes deux autres colonnes donnent les
taux d'erreurs en pourcentage sur 100 jeux de aélidch aléatoires.
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5.4 Représentation des données basée sur l'intensitérdplication

Nous avons utilisé l'intensité d’'implication pouétdrminer I'importance individuelle de chaque geisea
vis d’'une pathologie. Comme cette mesure permeleBgmt de définir I'association entre individus,est
possible de caractériser les relations liant lesegéentre eux et de projeter ces derniers danspece de
représentation abstrait. L’échelonnement multidisi@mel (oumultidimensional scalingKruskal 1978]) est en
effet une technique assurant une représentationddesées a partir d’'une matrice de dissimilarit@udl
proposons de définir une telle mesure a partir ‘téehsité d'implication. On considére pour se daia
similaritésim(g.,gz) entre deux génes etg. définie comme l'intensité d’'implication maximaletendeux génes :
sim(gs,g2)=max@(g - 92),A(g2 — &) OUA(g: — g2)=—logo(I-#(gh~ g2)) . La dissimilarité est obtenue par la relation
suivante : dissin(g,gz)=max©im(g, ), (02,a) 0 G)-sim(g,g2) . Nous pouvons dés lors grace a I'échelonnement
dimensionnel associer & un génen point P(g) du plan. Il nous a paru intéressant de visualigaletnent le lien
existant entre une observatioret 'ensemble des génes discriminants. Cetteioalgieut étre spécifiée par la
présence de I'observatiandans l'intervalle de rang associé a une regleétirson. A partir de I'ensemble des
regles ry(i) »Ocissues de l'algorithme de sélection, on déflmitomme I'ensemble des géngsde G qui

vérifientoOry(i) . Pour représenter la position d’une observatiamsda&space des génes, nous associons a o le
point P(0) défini par la moyenne arithmétique deses de&. :

P(o)jé[g]zeop(g) :

Nous avons appliqué cette méthode de représentatiomn jeu de données complexe faisant intenamir
types de tumeurs du systéme nerveux central. Legeporte 42 échantillons de tissus, répartis cosuite 10
medulloblastomes, 10 gliomes mains, 10 tumeurs doigles et tératoides atypiques, 8 tumeurs
neuroectodermiques primitives (PNETS) et 4 tumeérgbelleuses. Les données brutes sont disporsbide
site : Whitehead Institute Center for Genomic Resea(tutp://www-genome.wi.mit.edu/cancer). Aprés une
étape de filtrage, le jeu de données corresponB% Henes.

La figure 3 montre I'espace des 50 génes les phgsichinants (10 génes retenus par classe). Omabsae
séparation spatiale des genes relativement a cleai@gorie, méme si certaines marges inter-classesvelent
étroites. Les chiffres représentent les classe®bigsrvations o projetées sur 'espace des gemeser@arquera
gue dans une situation idéale, les observationsamsit coincider avec le barycentre des génesuteclasse
d’appartenance. L'éloignement des points par rap@pdeur position idéale met en valeur I'attractis génes
portant sur des régles de classification impropBss.telles déviations montrent en effet que I'olsation
considérée vérifie des regles dont la conclusiomepsur une classe externe, autrement dit qu'efigyre en
tant que contre-exemple. La visualisation propgsgret donc d’analyser la représentativité desrghens
vis & vis des classes. On observe notamment $igule 3 une bonne homogénéité des classes lirsiZua’'un
déplacement des individus de la classe 4 veraksels.

FiG. 3 — Représentation des observations dans I'espasgéiees. Les symboles graphiques représentent les
génes discriminants pour la classe indiquée enndgeles chiffres représentent les observations.
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6 Application a la classification de tumeurs

La section précédente a permis de définir une redwpouvoir discriminant des genes. Comme noussavo
basé notre algorithme de sélection sur des regedassification de types(i) - Oc, il est naturel d’envisager

d'utiliser celles-ci pour prédire la classe d'urtipat d’aprés son profil d’expression. Cette catégdion est un
des enjeux majeurs de la technologie des biopueks permet de diagnostiquer I'existence d’'un earic un
stage précoce, lorsque la maladie s’exprime damgd#ules sans qu’'on observe encore des signeis|uais
manifestes. Par ailleurs, la prédiction basée’eypiession des génes permet de distinguer erftéatits types
de tumeurs méme si leur apparence morphologiqueralenest identique. Nous allons dans un premmaps$e
présenter les algorithmes mis en ceuvre pour clakseobservations, puis nous allons présentereles de
données ainsi que les méthodes utilisées pour aempas résultats avec ceux de la littérature.

6.1 Algorithmes pour la classification

Pour caractériser la capacité prédictive des réghdsaites, nous proposons une approche supervisée
comprenant un jeu d'apprentissage= { G, M, O, L, C}, ou G est un ensemble de gené4,les mesures
effectuées sur un ensemi@ded’observations, €t la fonction qui attribue a chaque observation ciasse deC.

La figure 4 présente I'algorithme d’extraction deégles de classification, qui est analogue danspsiogipe a
celui qui nous a servi a sélectionner les genesiddera que le cardinal de I'ensemble des regleaites®. est
|® |=K.|C|, K étant un parameétre d’entrée de I'algorithm{Ckle nombre de classes considérées.

Algorithme  Extraction des régles de classification

Entrée:

A : jeu d’apprentissage

K : le nombre de régles souhaitées par classe
Sortie:

R, : 'ensemble des regles extraites

Début

Pour chaque classe ¢ OC faire

ListeRegles "]
Pour chaque gene g OG faire

Rechercher l'intervalle de rang rg(i) qui maximise
¢ (140),0), & ={o,L(0)=c}
ListeRegles ~ ListeRegles O{( ro(i) ,0.(0)) }

fait

trier les couples de ListeRégles par ordre décroiss antde ¢.(9)
Soit sélection I'ensemble des K premiers couples de la liste triée

R, ~ R O sélection

fait

FIG. 4 — Algorithme pour I'extraction de régles de cldissition

Le principe de la prédiction d’'un échantillon atpat’'une expérimentation peut étre décrit commi¢ ;ssoit
0 une observation nouvelle de classe inconnue syuele a été effectuée une mesure d’expression sur
'ensemble des génds et soitp(o) le profil d’expression correspondant a ces mesturassgit de relever les
prémisses des régles de classification que respeetedéfinir L(0) comme étant la classe la plus souvent
rencontrée en conclusion de ces regles.

On ne peut en pratique vérifier directement séspecte la prémisged’une reglers(i)—Oc 0 ® . En effet,

P=1,(i) est défini & partir de I'ensemble .2, ensemble dans lequel ne figure pas I'observatidtour pallier
a cette difficulté, nous recherchons ou se sitt&aiouvelle mesure d’expression M[g,0] relativeréensemble
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0O’'=0 O {o}. Autrement dit, on cherche a savoir si la nouzvelbservation s’insére entre les rangs du clasgsemen
effectué au moment de I'apprentissage. La pratapéatoire est donc la suivante : sgi®)=min(M[g,0],00P) et

S(P)=maxM[g,0],00P), on dira que respectd® si la condition suivante est réaliség(P)<M[g,0]l<S(P) .

La figure 5 décrit I'algorithme de prédiction d’'undservatiorn. Son principe repose sur un consensus : la

classe attribuée est celle qui a recueilli le maxmde suffrages, les votants étant les reglessetdees leurs
conclusions.

On notera que la pertinence du vote est liée aukdit§ de la régle : plus celle-ci comporte de wmnt
exemples et plus le risque d’erreur de classificathugmente. Il est envisageable de tenir compteetie
propriété en attribuant un poids de vote propon#ra I'intensité d'implication de la regle. En pgaie, nous
n'avons pas observé d’améliorations notables enéutant de la sorte. La raison en est vraisemblaieque
toutes les régles extraites sont suffisammentrgantes vis a vis des jeux de données considéré&se€edl au
nombre K=25 relativement réduit qui a été appligaér la sélection des régles lors de I'apprentissag

Algorithme  Prédiction

Entrée:

M : matrice d’expression du jeu d’apprentissage

p(o) : profil d’expression mesuré sur la nouvelle o bservation o
R : 'ensemble des reégles extraites lors de I'appr entissage
Sortie:

X : la classe prédite pour I'observation o

Variable intermédiaire :
count : vecteur de taille |C| pour compter les occ urrences de
prémisses satisfaites par I'observation o

Début
Pour chaque classe ¢ OC faire
count|c] -0
Pour chaque regle r 0 R faire
soit g le géne relatif a la régle r,
soit pg(O) la mesure d’expression relative a g dans le profil p(0),
soit P la prémisse de la reégle r, s(P) et S(P) les valeurs
minimales (resp. maximales) dans M relativement a g etala
prémisse de laregler.
si §(P)<pg(0)<S(P) alors count|c] « count[c]+1
fait
fait

X < argmax cac(count)

Fin.

FIG. 5 — Algorithme de prédiction d’'une observation o.
6.2 Etude comparative des performances de classificatio

Outre les jeux de données sur la leucémie et scerleeau, qui ont déja été présentés, nous appunaines
étude sur des données portant sur le cancer do.a®geu contient des données d’expression sutisies du
colon. L'étude a été faite sur 62 tissus, dont saths et 40 tumoraux. L'expression de 6 500 génétta
analysée. Les données sont accessibles sur le: sit€olorectal Cancer Microarray Research

(http://microarray.princeton.edu/oncoldgy.a table 5 résume les différentes caractérisiqies jeux que nous
avons étudiés.
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Jeu de données Publication # tissus # classes d6gen type d'étude

Cerveau [Pomeroy 2002] 42 5 5 597 sous-types tumora
Colon [Alon 1999] 62 2 2 000 tissus sains / malades
Leucémie [Golub 1999] 72 2 3571 sous-types tumorau

Tab 5 — Présentation des jeux de données publgues cancer utilisés dans notre étude.

Nous comparons les performances de notre clagsdiec les résultats obtenus, soit dans la litiéeatsoit
obtenus en utilisant des classifieurs génériquesr e premier type de classifieur, nous avonsnietéeux
études majeures dans le domaine de I'analyse dactiptome, a savoir I'algorithm@ene clusteringDettling
2002] et I'algorithme~uzzy c-meanBNang 2003]. Outre ces méthodes spécifiquemeriedédiu traitement de
données d’expression, nous avons également reentedhniques de classification supervisée halataeht
utilisées dans ce domaine.

Les classifieurs utilisés dans I'étude sont legamtis :

k-plus-proches-voisins :cette méthode requiert les faveurs des biologfsbes sa simplicité d’interprétation
[Yeang 2001]. Le classifieur recherche les k pluscpes voisins d’un échantillon inconnu en fonctduane
mesure de disance d(x,y). La métrique la plus adaran bioinformatique est le coefficient de Peambsolu,
la distance étant défini par :

n
Sor-s00-4100|
R (2 )

ou U eto désignent respectivement la moyenne et I'écae-tigs profils d’expression. Le classifieur attrildue
I'échantillon inconnu la classe majoritaire de kemisins (k étant impair, souvent fixé a 3 danéttérature).
Comparée a des techniques plus élaborées, cetteodeétdonne des résultats satisfaisants, a condikon
disposer d’'un jeu de génes pertinents. Dans lecoasaire, la grande dimension @epeut étre un élément
défavorable et rendre peu significatif le calculdilgance entre observations.

Forét aléatoire : ce classifieur est composé d'un trés grand nordtabres de décision. Chacun de ces
arbres recoit les données relatives a un choixaiéad’'observations (tirage avec remise). A chaqoeud,
l'arbre sélectionne I'attribut le plus pertinentrpéun choix aléatoire de génes. L’algorithme séliensuite une
prédiction basée sur le consensus, a l'instar tie meéthode : la classe retenue est celle qui ke ¢tiéis souvent
prédite par les arbres. Cette technique s’est mgrdrticulierement efficace sur les données dwstrgrtome.
Elle posséde un grand pouvoir de prédiction, mémend le nombre d’observations est réduit par rapgor
nombre de génes [Diaz-Uriarte 2006].

Machine a vecteurs de support : cette technique est un des plus performantes @@mma’apprentissage
automatique [Vapnik 1995]. Elle est particulieremerfficace dans le cas d'espace de données de haute
dimension. Le principe du classifieur consiste éheecher un hyperplan de séparation optimale efere
classes d’échantillon dans un espace de caramjaast Cette méthode se préte bien a la classificaimorale
a partir de biopuces [Lee 2003].

La table 6 présente les résultats obtenus seltecknique dueave-one-oufvalidation croisée en prenant
'ensemble des observations en apprentissage moimscette derniere servant de jeu de test, ceiperétant
répété pour chaque observation). Sur les trois geugonnées décrits précédemment, notre méthcelatates
performances comparables aux autres classifieerse€liltat est d’autant plus remarquable que mdg@ithme
est relativement frustre, puisqu’il s’agit d’'un gila comptage de reégles de classification. Malgréisalicité, il
rivalise parfaitement avec des techniques sophisés,
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méthode cerveau colon leucémie
Regles de classification 14.3 12.9 2.8
Gene clustering 11.9 16.1 2.8
Fuzzy c-means 14.3 11.4 4.1
Forét aléatoire 19.0 14.5 2.8
Séparateurs a vastes marges 11.9 12.9 2.8

3 plus proches voisins 23.8 22.6 1.4

Tab 6 — Comparaison des méthodes de classificdtimtableau indique les taux d'erreurs selon lahteque du
leave-one-out. Bien évidemment, la méthode basdesstegles de classification effectue a chaqse tene
extraction de regles sur le jeu d’apprentissage ¢andidat testé a été retiré de ce jeu.

7 Conclusion

L’approche implicative, appliquée aux données dfespion, présente plusieurs avantages. En preieigr |
elle est plus fine que les techniques qui mesuwttentrelations de similarité globale. Par mesurbaé nous
entendons des estimations basées sur I'ensembleolsesvations. Il est clair que si un certain nanbr
d’'observations ne participent pas a une relaties, informations apportent un bruit qui masque taggion
entre genes, comme nous I'avons montré sur un dresifgxpérimentations sur la levure. De la méme igran
une association entre conditions expérimentale$ @ea masquée par des génes qui ne sont pas sédgilé
maniére coordonnée avec un autre groupe de getess.|&raison pour laquelle une analyse implieatet plus
performante que des techniques basées sur detatons

Un deuxiéme intérét de notre approche est liée @bastesse de I'analyse de rang. On remarquera que
I'analyse de classement est invariante par ragptotite transformation monotone des données. Qaifwiété
est particulierement utile dans le cadre de dondéepuces qui subissent un grand nombre de pe¥taitt
(transformation logarithmique, normalisation, ...).

Enfin, on rappelle que I'implication est une infation orientée, contrairement aux techniques dédasité
qui sont symétriques. Cette propriété peut étréoeée dans le cadre du transcriptome. On saitfieh gue les
génes sont activés par le biais de facteurs desdrigtion, qui sont eux-mémes exprimés dans lauleell
Découvrir des relations de causalité entre I'exgiogsde génes est un enjeu majeur en bioinformatiges jeux
de données jusqu’a présent ne permettaient paallds analyses, puisque la biopuce n’'est que léoghaphie
de l'activité de la cellule a un instant donné.dcamulation des expérimentations et leur libreugithn au sein
de la communauté scientifique offrent depuis pepdssibilité d’opérer des méta-analyses : la coripan de
multiples jeux de données permet dés lors d'infdesr relations d'implications entre génes (lorsgligene est
exprimé, tel autre gene est exprimé, et non l'isggrC’est une voie d’application prometteuse padiouille de
données.

Nous avons proposé une méthode originale de sitedéis génes informatifs. La pertinence de la nu&ttao
été vérifiée en démontrant le pouvoir prédictifieu sélectionné. Une forme originale de représemtatisuelle
des données a été proposée pour analyser les géntsét et la représentativité des observatidre.
découverte de génes discriminants est d’'une grampertance pour les applications cliniques, cag pkrmet
de définir des méthodes de diagnostic fiableslativement peu colteuses.

Nous avons développé un algorithme d’extractiomédges de classification. L'avantage d’une méthdee
classification basée sur les regles est qu'ellevidélune information aisément interprétable par expert
biologiste, contrairement a des méthodes abstrteliess que les machines a vecteurs de supporigr¥aa
simplicité de mise en ceuvre, notre algorithme s@®gélé aussi performant que les techniques lesgpouvées
dans ce domaine.
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Summary

We present a rule extraction method based on #iistgt implicative analysis and the concept ofkiag.
We adapt the definition of the intensity of implica to ranked data. This definition permits tootiger partial
relationships inside ordered observations. Appteadnicroarray DNA data, our method extracts relatips
between particular forms of gene expressions. Theseciations may reveal underlying mechanismseagg
coregulation and help biological analysis. We shbat our definition of the intensity of implicatiogives a
finer knowledge of gene relations than correlatimsed techniques. Our tool can discriminate differe
phenotypes with a precision comparable to the pedbrming classifiers.



