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Module BioInfo M2 IBM : didactique

 

• Objectifs: 
– Comprendre le domaine de la bio-informatique

– Le rôle de l’informatique et l’IA dans ces 
problématiques

– Comprendre les algorithmes de base de la 
fouille de données pour la Bioinformatique

– Utiliser R et des Applets

• Examen: Controle.
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Administratif: Module NT-BIO Master IBM

• Mardi 17 Nov. 2010 – Intro Générale 

• La bioinformatique : les ʻomicsʼ

• La génomique : BD et algorithmes

• Mercredi 18 Nov 2010 – Algorithme pour la Bioinfo et Omique  
• Les réseaux, les BD, les ontologies.  
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Quelles données de l’analyse des «omes» ?
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A. Les données BioPuces: du signal aux données brutes

B. Stockage et standardisation des données

C. Le traitement statistique des données

D. Analyse et Fouille de données: Clustering

E. Analyse et Fouille de données: Annotations

F. Analyse et Fouille de données: Réseaux
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Transcriptome: perspective historique

• Mécanisme d'hybridation de lʼADN (1960s)
• «!un fragment d’ADN simple brin ou d’ARN messager 

est capable de reconnaître son brin complémentaire 
parmi des milliers d’autres: c’est le phénomène 
d’hybridation!»

– Détection des hybrides 
– Fixation sur les supports:

»Southern blots (1970s), Northern blots, Dot blots

Dans l’ère de la “post-génomique”: identifier la fonction des gènes
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Une (r)évolution ?

•La nouveauté (1990): passage à lʼéchelle
«!Il est devenu courant de déposer 20!000!préparations différentes 
sur des membranes de Nylon de 20!centimètres de côté. La puce à 
ADN (DNA chip ou biochip en anglais) résulte de l’évolution de ce 
format vers une miniaturisation plus poussée, qui atteint une densité 
de 250!000!unités réactionnelles par centimètre carré.!»

–centaines, milliers de sondes au lieu de 10 

•Sondes sont attachées à des supports physiques
•La robotique est largement utilisée 
•Lʼinformatique joue un rôle clef dans toutes les étapes
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Principales technologies

• Sondes cDNA (> 200 nt) sur nylon ou verre

• Oligonucleotides (25-50 nt) sur du verre

• Oligonucleotides (25-60 nt) synthétisées in situ sur du silicon

• (et dʼautres puces chromosomiques, …)

• Clontech, Incyte, Research Genetics : 
jusquʼà 8000 clones

• Incyte / Synteni - Biopuces à 10000 sondes, 
non distribuées (il faut envoyer lʼARN)

• Affymetrix - Biopuce basée sur des oligon. 
Ex: HG-U133A Affymetrix contient des sondes pour 
22.000 gènes humain.

• …

Biopuces  Commercialisées (liste non exhaustives)

Des puces possédant une unique opération: «!quantifier les transcrits!»
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Un facteur limitant: le prix d’achat

• Prix des puces Affymetrix GeneChip 
(Prix 3 Mars 2008)

• Chaque puce « GeneChip » représente entre 10,000 et 
40,000 gènes différents ou EST. 

• Les prix ci-dessous tiennent compte d’un rabais …

    *  Rhesus Macaque Genome Array -!! !  $460

    * Human Genome HG-U133 Plus 2.0 - ! ! $460
    * Human Genome HG-U133A 2.0 - ! ! ! $310

    * Murine Genome MOE 430 2.0 - ! ! ! $460
    * Murine Genome MOE 430A 2.0 - ! ! ! $310
    * Murine Genome MOE 430A -! ! !  ! $410
    * Murine Genome MOE 430B - !! ! ! $410

    * Rat Genome RAE 230 2.0 - ! ! ! ! $435
    * Rat Genome RAE 230A - ! ! ! ! $385
    * Rat Genome RAE 230B - ! ! ! ! $385

    * C. elegans Genome Array ! ! ! ! $310
    * Canine Genome Array - !! ! ! ! $310
    * Chicken Genome Array - ! ! ! ! $ 435
    * Drosophila Genome 2.0 - ! ! ! ! $310

http://www.ohsu.edu/gmsr/amc/amc_price.html
Master 2007
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Exemple: Analyse de la réponse à un VLCD

• Hypothèse:  
– Lʼexpression de certains gènes clés varie en réponse au changement de 

lʼenvironnement nutritionnel ou hormonal.

• Matériels: 
– Données phénotypiques (investig. cliniques) et dʼexpression (Puces 

pangénomiques (44000 ADNc)) au cours dʼun régime hypocalorique. 

• Méthodes: 
– Analyse différentielle, exploratoire et prédictive des liens phénotype/

expression.

J0 J3 J30

Données biopuces

Données cliniques

A B

Données 
génétiques
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… autres types d’analyse

• Analyse de lʼexpression du génome pour caractériser
– Effets de certains médicaments
– Mécanismes de développement de maladie
– Réponses à des facteurs environnementaux
– Diagnostic moléculaire
– Réseaux de régulations de gènes

• Détection de variation de séquences
– Typage génétique
– Détection de mutations somatique 
– Séquençage direct

Seule l’imagination des chercheurs                   
peut limiter le nombre d’analyses…

et leur budget
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Etape 1: De l’artisanat à la fabrication en série de 
puces

Clones d’ADN

Arraying

PCR

Figure de: David J. Duggan et al. (1999) Expression Profiling using cDNA microarrays. Nature Genetics 21: 10-14
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URL: http://cmgm.stanford.edu/pbrown

Le calibrage du robot imprimeur

secteur: 
Un print-tip

Puce: 25x75 mm

Spot-à-spot: 150-350 µm

Tweezer Split Pin
Micro Spotting

Pin

Master 2007
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Master 2007

16 Etape 2: 
Hybridation

Test Référence

RT
colorant

Fluorescent 
Cy5 et Cy3 

Hybridation
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Type II: Pool de référence d’ARN (tissus-teque)
• Tous les ARN de test sont comparés au même “pool” de référence.

• Permet de réduire le nombre dʼexpérimentations comparatives pour n de 0.5 x (n2-n) à n

• Le fait dʼutiliser deux populations dʼARN en compétition et de mesurer le rapport dʼhybridation 
permet dʼéviter les complications liés aux problèmes de cinétique de lʼhybridation. 

• Permet de comparer des protocoles dʼexpérimentations

Le choix du plan dʼexpérience
Type I: Test/Référence Condi vs. condj ou avant/après 

Série temporelles/Données appariées ou non

n=8
nbpuces=28

n=8
nbpuces=8
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Excitation
Laser 2Laser 1

Emission

Images

Etape 3: Le signal des puces
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Cy3 Cy5
Cy5
Cy3

Cy5
Cy3log2

8
4
2
fois

2
4
8

Sous-
exprimé

relative to 
reference pool 

Sur-
exprimé

Mesure du ratio 

Hybridisation,
Nettoyage

ARN de 
Contrôle

ARN à 
tester

Cy3

Cy5
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Le principe des puces : photographie de l’expression génique
Mesure de

la fluorescence 
rouge/verte

Scan

Expériences

40
 0

00
  G

èn
es

Analyse des 
profils

D’expression

Key factor of variability/precision:
• Protocols (Type I ou Type II, “dye-swap”, replication) 
• Quality of RNA used 
• Technology of the chips (cDNA, oligo, …)

• Chip batches
• Hybrudizatiion (conditions and technician)
• Scan  (software and technician)
• Number of chips 
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Un fichier .gal permet de faire 
correspondre les genes aux spots

Les outils (comment ça marche): alignement des spots
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Les outils: Etiquettage des spots/ Calcul du bruit de fond

---- GenePix
---- QuantArray

---- ScanAlyze

Bruit de fond

Master 2007
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Les outils: Quantification des ratios d’expression

Cy3 Cy5
Cy5
Cy3

Cy5
Cy3log2

8
4
2
fois

2
4
8

Sous-
exprimé

 

 

Sur-
exprimé

Fichier (.gpr) généré par Genepix.  
Ouvrable par Excel en CSV
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Les données brutes: processus qualité nécessaire 

Facteurs clefs affectant (variabilité/précision) les résultats bruts:
• Protocole (Type I ou Type II, “dye-swap”, replication) 
• Qualité des ARNm utilisés 
• Technologie des puces utilisées (cDNA, oligo (choix des sondes), …)
• Fabrication des puces (même lot)
• Hybridation (mêmes conditions et même technicien)
• Scan des puces (logiciels (version!) et technicien)
• Nombre de puces à traiter (~ 50)

ARN de contrôle* 
(amplifié)

ARN Test 
(amplifié)

Hybridation,
Lavage

Mesure de la
Fluoresence
sur 2 canaux

rouge/vert

Besoins: Stocker les données brutes pour les traiter et les analyser
40 000 genes, 100 patients, 3 temps, 2 replicats, ~50Mo par image~400Ko ratios

-> 300 Go d’Images 24 Millions de ratios
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Taille des Bases de Données

Ex: VLCD 49 40000 cDNA Clement, et al.
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Données standardisées: une colonne = une biopuce

ARN de contrôle* 
(amplifié)

ARN Test 
(amplifié)

Hybridation,
Lavage

Mesure de la
Fluoresence
sur 2 canaux

rouge/vert

40
 0

00
  G

èn
es

Expériences

Besoins:
1. Normaliser les données 
2. Caractériser la liste des gènes 

différentiellement exprimés
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Normalisation des données: 
utiliser hypothèses pour retirer le signal «!non biologique!»

• Sur une même biopuce
– Pour normaliser les intensités totales

»Marqueur fluorescent 
»Quantité d’ARNm
»Paramètres du scanner

– Gènes de références
– Gènes dupliqués
– Blocs
– Aiguilles (printip)

• Entre puces appariées
– Prendre en compte les dye-swap

• Entre biopuces
– Pour corriger un biais systématique
– Prendre en compte les données répliquées

Master 2007
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Normalisation Simple 

• Hypothèse: l’ARN total utilisé est le même dans les deux. 
• Normalisation de l’intensité totale.
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Normalization moins simple                                   (Terry Speed, Berkeley)

• M vs. A

Lowess 
Normalization  (Terry 
Speed, Berkeley)

• Ratio-Intensity plot
• M = log2(R/G)
• A = log2(R*G)/2

Master 2007
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Processus de transformation des données

G
èn

es

Expériences

Signal analogique

Ratio quantifiées

Expériences

Ratio normalisés

Gènes différentiellement
exprimés et évaluation du
taux d’erreur.

• FWER: Peu de gènes, très 
peu de faux positifs mais 
beaucoup de fau négatifs 

• FDR: Plus de gènes et de 
faux positifs mais moins de 
faux négatifs.
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Outils(comment cela marche): SAM
plugin Excel  / Package R

Master 2007
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Processus de transformation des données

G
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es

Expériences Expériences

Ratio quantifiées Ratio normalisés G
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Processus d’analyse Données Puces

Gènes différentiellement exprimés

Cluster de genes co-exprimés

Genes Classifieurs
Genes Prédicteurs
Modèle de réponse

Expressions normalisées

Annotations fonctionelles
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I. A) Généralités B) petite intro à la bioinformatique

II. Une source de données: les BioPuces

III. La fouille de données BioPuces

• Clustering

• Classification/Prediction

• Feature Selection

IV. Conclusion, Projets...
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Experiments

Regrouper des gènes ayant le meme profil d’expression
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Temps ou conditions

G
en

es

Classification Ascendante Hiérarchique (Cluster [Eisen,98])

distance(D,E)

distance(X, Y)

X

Y
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Temps ou conditions

Cluster A

Cluster B
Cluster C
Cluster D

Cluster E
G

en
es

Regrouper des gènes ayant le meme profil d’expression (II)
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Analyse en Composante principale: données puces

(Alter et al. PNAS,2000)
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Processus d’analyse Données 
Puces

Gènes différentiellement exprimés

Cluster de genes co-exprimés

Genes Classifieurs
Genes Prédicteurs
Modèle de réponse

Expressions normalisées

Annotations fonctionelles
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K-Means et R

# Suppression des variables préalablement créées

rm(list=ls(all=TRUE))

# Création d'une matrice de données artificielles contenant deux sous-populations

c1 <- matrix(rnorm(100, sd = 0.3), ncol = 2)

c2 <- matrix(rnorm(100, mean = 1, sd = 0.3), ncol = 2)

mat <- rbind(c1, c2)

# Affichage des points de c1 et c2 

plot(c1, col="blue", pch=16, xlim=range(mat[,1]), ylim=range(mat[,2]))

points(c2, col="green", pch=16)

# Application de l'algorithme des kmeans

cl <- kmeans(mat, 2, 20)

# Affichage du résultat de kmeans

cl

DEA SPIM 2003 Zucker©
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Classification 
hiérarchique et R

# Suppression des variables préalablement créées
rm(list=ls(all=TRUE))
# Chargement des données USArrests
data(USArrests)
# Sélection d'une partie de la base 
mat <- USArrests[-c(20:50),]

# Calcul de la matrice de distances 
dd <- dist(mat)
# Affichage de la matrice de distances
dd

# Application de l'algorithme de classification hiérarchique
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Les cartes auto-organisatrices 
[Kohonen 82]

• Self-Organizing Maps ou SOM, souvent appelés "réseaux 
de Kohonen"

• Très proches des algorithmes de centres mobiles 
– représentent les données par un nombre réduit de 

prototypes (appelés neurones dans les SOM)
– méthode d'apprentissage compétitive : 

»le "gagnant" = le prototype le plus proche de l'objet donné

• Différence SOM & K-means : 
– préservation de la topologie
– les objets les plus semblables seront plus proches sur la 

carte => visualisation claire des groupements

DEA SPIM 2003 Zucker©
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SOM : principes

• Les relations de voisinage entre les neurones définissent une 
topologie et donc un nouvel espace. 2 espaces :

– Un espace des entrées dans lequel peuvent être représentés les 
données et les vecteurs poids des neurones

– Un espace de sortie (ou carte à une ou deux dimensions) qui contient 
lʼensembles des neurones et sur lequel une topologie a été définie. 

• But de la cartographie associative : 
– Associer chaque vecteur dʼentrée à un neurone de la carte
– On espère que 2 vecteurs proches dans lʼespace des entrées 

exciteront 2 neurones proches sur la carte.

Master 2007
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Carte Auto-Organisatrice: Self-organization maps (SOM)
      (Kohonen, 1982)

  
mi(t+1)=mi(t)+hci(t)[x(t)-mi(t)]
  where, t is the time index,
  hci(t)=f(||rc-ri||,t),
  ri and rc are the location
  of node c and I. 

   
   (Tamayo et al. PNAS, 1999)

Cartes de Kohonen
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Self-Organizing Maps

Situate grid of 
nodes along a 
plane where 

datapoints are 
distributed
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Self-Organizing Maps

Sample a gene and 
subject the closest 

node and 
neighboring nodes 

to its 
‘gravitational’ 

influence
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Self-Organizing Maps

DEA SPIM 2003 Zucker©
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Self-Organizing Maps

Sample 
another 
gene…
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Self-Organizing Maps

…and so on, 
and so on…
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Self-Organizing Maps

…until all genes have been 
sampled several times 
over. Each cluster is 

defined with reference to a 
node, specifically 

comprised by those genes 
for which it represents the 

closest node.
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Self-organizing maps

from Tamayo
et al. 1999
(yeast cell 
cycle data)
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SOM : bilan

• Robuste aux données incomplètes
• Ajustable aux très grandes bases de données :

– établissement d'une carte des 78 000 protéines de 
Swiss-Prot en 2000

– regroupement d'environ 7 millions de documents 
(demandes de brevets)

• Essentiellement un outil d'analyse exploratoire et 
de visualisation.

• Tentatives pour utiliser les SOM à des fin 
prédictives non concluantes. [Michie et al. 94]
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SOM et R : 
Statmethods.net

# Suppression des variables préalablement créées
rm(list=ls(all=TRUE))
# Chargement de la librairie SOM
library(som)
# Chargement des données yeast
data(yeast)
# Nettoyage des données 
yeast <- yeast[, -c(1, 11)]
yeast.f <- filtering(yeast)
yeast.f.n <- normalize(yeast.f)
     
# Application de SOM avec une carte 5x6
res <- som (yeast.f.n, xdim=5, ydim=6)
# Visualisation du résultat
plot(res)



DEA SPIM 2003 Zucker©

57

P
l

a
n

A. Les données BioPuces: du signal aux données brutes

B. Stockage et standardisation des données 

C. Le traitement statistique des données

D. Analyse et Fouille de données: Clustering

E. Analyse et Fouille de données: Annotations

F. Analyse et Fouille de données: Prédiction

G. V. Conclusions
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! Identifier les groupes de 
gènes ayant mêmes profils 
d’expression 

! Identification par l’expert 
des groupes « pertinents »

! Cas particulier : 
deux groupes de gènes 

! les « up » 
! les « down »

Faire sens des listes de 
gènes
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! Annotation manuelle

! " Aller-retour constant à la littérature
! " Données en constante évolution
! " Choix biaisé par l’expert et l’expérimentation
! " Différents niveaux de généralité des annotations

! Annotation automatique
 Utilisation des informations disponibles sur le site de SOURCE : 

! Annotations GO 
! Localisation chromosomique

Annotation des 
gènes

Ensembles 
de gènes
(un ou deux)

Annotation Automatisation des annotations

Base de données 
de gènes annotés

(annotations GO 
et localisation chromosomique)
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Des annotations longues et 
souvent biaisées

Réference % gènes 
mobilisés

Validation
(N =) Normalisation Test de 

multiplicité Annotation

Nadler  2000
Dudoit 2000

~ 10 %
~ 10 %

No
No

No 
Yes

No
Yes

Manual
Manual

Jagoe, 2002
Suzuki, 2002
Sreekumar,2002
Wada, 2002
Lopez, 2003

~ 6 %
~ 1 %
~ 4 %

~ 10 %
~ 15 %

Yes
Yes (N=7)
Yes (N=3)

No
Yes (N=3)

No
No
No
No
No

No
No
No
No
No

Manual
Manual
Manual
Manual
Manual

Ferrante, 2000
Soukas, 2000
Liang, 2001

~3 %
~25 %

No
~20
~50

Yes
Yes 
No

Yes (FPR)
No
No

Manual
Manual
Manual
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L’ontologie 
GO

http://www.geneontology.org

The Gene Ontology Consortium. 2000. Nat Genet 25:25-29. 
« Biological process »: biological objective to which the gene or gene product contributes
« Molecular function »: biochemical activity of gene product
« Cellular component »: place in the cell where a gene product is active

cell cycle 
control

ligand binding
or carrier

cell 
communication

metabolism oxidoreductase
acting on the aldehyde
or oxo group of donors

intracellular 
signaling cascade

GO

cellular component molecular functionbiological process

cell growth and 
maintenance

cell cycle signal
transduction

cell
adhesion

enzyme

oxidoreductase

oxidoreductase
acting on the aldehyde
or oxo group of donors

NAD or NADP as acceptor

aldehyde dehydrogenase (NAD+)

aldehyde dehydrogenase

aldehyde dehydrogenase (NADP)

calcium binding

mitotic 
cell 

cycle endomimotic
cell cycle 

Part_of Part_of

Part_of

kind_of
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Gene 
Ontology *

• Concepts biologiques regroupés selon 3 axes 
principales:

»Biological Process
»Cellular Component
»Molecular Function

• Granularité variable de la connaissance représentée 
sous forme arborescente (treillis) général → particulier

• Propriétés ontologiques: héritage multiple des 
propriétés dans la hiérarchie, liens conceptuels 
transitifs (taxonomiques, partonomiques)

• Avantages: large couverture
• Limites: pauvreté de lʼinformation modélisée, inférences limitées

   Ressources

{
*Ashburner, M. et al. Gene ontology: tool for the unification of biology. The Gene Ontology Consortium. Nat Genet 2000.
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! Permet un accès simultané à 
différentes sources 
d’informations sur les gènes

! Interrogation en-ligne pour 
plusieurs gènes 
simultanément

Des Gènes à GO

http://source.stanford.edu/
cgi-bin/sourceSearch

Le nom du 
gène

Annotation GO 
du gène
Ex : membrane

Informations 
Sur les protéines
liées au gène

Localisation 
du gène

Source - HTML
DEA SPIM 2003 Zucker©
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276 UP: Sur-exprimés dans le VLCD
464 DOWN: Sous-exprimés dans le VLCD

Annotation Automatique:

CloneIDCloneID Cluster UGCluster
IMAGE:786609 Down Hs.101302
IMAGE:248829 Down Hs.102267
IMAGE:80374 Down Hs.1023
IMAGE:299464 Down Hs.102800
IMAGE:841282 Down Hs.105700
IMAGE:377152 Down Hs.10758
IMAGE:595175 Down Hs.108338
IMAGE:262927 Down Hs.108887
IMAGE:743851 Down Hs.109007
IMAGE:252453 Down Hs.109201
IMAGE:470861 Down Hs.109646
IMAGE:2313921 Down Hs.109760
… … …
IMAGE:188036 Up Hs.198689
IMAGE:1626355 Up Hs.199263
IMAGE:345056 Up Hs.200317
IMAGE:844601 Up Hs.203
IMAGE:128792 Up Hs.20509
IMAGE:70749 Up Hs.208334
IMAGE:838797 Up Hs.211190
IMAGE:325526 Up Hs.211585
IMAGE:1704084 Up Hs.212839
IMAGE:825295 Up Hs.213289
… … …
IMAGE:1854276 Up Hs.2207
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FatiGO 
*

• Approche mono-variable 
→ annotations GO

• Analyse centrée sur un 
niveau de profondeur 
ontologique prédéfini

• Le résul tat → l is tes 
d ʼ a n n o t a t i o n s G O 
o r d o n n é e s s e l o n l a 
couverture génique

*Al-Shahrour, F. et al. FatiGO: a web tool for finding significant associations of Gene Ontology terms with groups of 
genes. Bioinformatics 2004.
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Autres Ressources disponibles

• Représentation formelle de la connaissance 
biologique: Gene Ontology, SwissProt Keywords, 
KEGG Pathways

• Bases dʼannotations génomiques
• « Bas niveau » basées sur terminologies / ontologies

• Gene Ontology (EBI, NCBI – LocusLink, Unigene, …)
• SwissProt (EBI – UniProt / InterProt) …

• « Haut niveau » - modélisation des réseaux de régulation 
biologique (KEGG, BBID, GenMAPP, BioCarta)

• Autres annotations
• positionnement au sein du génome (cartes QTL, etc.)
• structure nucléotidique
• structure (et fonctions) des protéines représentatives
• niveau dʼaction (cellulaire, tissues, organes) …

DEA SPIM 2003 Zucker©
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KEGG (1)

• Base dʼannotations fonctionnelles génomiques

• Informations sur le rôle des gènes (enzymes, protéines) 
dans les réseaux de régulation biologiques 

!  modèles des voies métaboliques et de régulation

• Avantages: précision et richesse de lʼinformation modélisée
• Limites: modélisation difficile, couverture limitée

   Ressources

*Kanehisa, M. et al. The KEGG databases at GenomeNet. Nucleic Acids Res 2002.
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KEGG (2)   Ressources
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KEGG (3)   Ressources

DEA SPIM 2003 Zucker©

A. Les données BioPuces: du signal aux données brutes

B. Stockage et standardisation des données 

C. Le traitement statistique des données

D. Analyse et Fouille de données: Clustering

E. Analyse et Fouille de données: Annotations

F. Analyse et Fouille de données: Prédiction

G. Conclusions
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BioCarta 
(2)
   Ressources

DEA SPIM 2003 Zucker©
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BioCarta 
(3)
   Ressources
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I. A) Généralités B) petite intro à la bioinformatique

II. Une source de données: les BioPuces

III. La fouille de données BioPuces

• Clustering

• Classification/Prediction

• Feature Selection

IV. Conclusion, Projets...

73

P
l

a
n

Master 2007

74

Classer et Prédire: algorithmes

• But : utiliser les données dʼexpression pour construire des 
modèles prédictifs ou des classeurs (par ex: arbre de décisions,, 
réseaux de neurones) 

• Difficultés: peu dʼexemples (conditions), souvent < 100, 
                    beaucoup dʼattributs (gènes), souvent > 1,000 

• Problématique d’apprentissage et statistique [MLJ, 2003]: 

! réduction de dimensions (sélection de genes) 
adapter les algorithmes  

Réseaux de neurones
Machine à vecteurs de support (SVM)
Arbre de décision
Random Forest
Arbre de régression
K plus proche voisins 

Environnement: R, Bioconductor, Clémentine©, SAS©, MeV, BRB, TIGR©
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Analyse pour la Classification et 
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• Problème: Construire des modèles pour la prédiction et classification à partir de données 

d’expression.
• Utilisation : Identification de gènes cibles (prédicteurs), 

Modèle prédictifs (d’un risque), Modèle de classification (traitement)

C

A

C > 0.9C< 
0.9 Master 2007
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Construction automatique de classfieurs

Données 
d’apprentissage

(classées)

Algorithme
de classification

Règles de 
classification

Apprentissage
d’une règle de classification

Données non 
classées

Prediction

Une classe



Master 2007

77

faible moyenne forteClasses
prédéfinies

“Perte de poids 
après 30 jours”

?

Nouvelle
puces
à J3

Données d’apprentissage

Règles de 
classification

Perte 
moyenne 

à J30

Objets
BioPuces

Feature vectors
L’expression des 
gènes de la puce

à J3

DioGenes : Diet, obesity and genes
6th framework

Basé sur NUGENOB (5th framework)

Bases d’apprentissage de la littérature
78
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Nombre d’attributs = O( [NB exemples]2)

Résultats d’apprentissage sur ces bases

[Díaz-Uriarte,2006]
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Problématique pour l’apprentissage
Peu d’exemple (50-100 biopuces)

Nombreux d’attributs (2,000-40,000 gènes)
Une majorité d’attributs non pertinents

« Malédiction de la dimension »
Performances des classeurs dégradées 
Modèles très complexes
Temps de calcul importants
Interprétation biologique difficile

 Réduction de dimension nécessaire  ((ROC 
[Mamitzuka, 2006, Pattern Recognition], Incremental Wrapper [Ruiz et al. 2006], 
Revue [Guyon & Elisseeff, JMLR2003])
3 types de méthodes dans le contexte des biopuces (Filter, Wrapper, 
Reformulation)
Probleme des estimateurs...
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III. La fouille de données BioPuces

• Clustering

• Classification/Prediction

• Les réseaux

IV. Conclusion...

• Illustration des interactions moléculaires dans la cellule

• Hautement dynamiques et responsives à des stimuli 
environnementaux variés 

• Conditionnés par une multitude de facteurs :
– transcriptionnels

– épigénétiques

– évolutionnaires …

• Modèles structurés d’interaction biologique

Réseaux d’interaction / co-expression

Réseaux génomiques d’interaction11/09/2006

Interactions génomiquesIntroduction

Architecture des réseaux génomiques

Réseaux génomiques d’interaction11/09/2006

Interactions génomiquesIntroduction

• Architecture modulaire « free 
scale » [Jeong H, et al. Nature 2001 ; Ravasz 
E, et al. Science 2002]

– modules d’interaction 
transcriptomique 

– petit nombre de hubs hautement 
interconnectés [Guimerà R, et al. Nature 
2005]

• hubs locaux (intra-modulaires)

• hubs globaux (inter-
modulaires)

Guimerà R, et al. Nature 2005

S. Cerevisiae – Réponse au stress

Carlson MR, et al. BMC Genomics 2006

Architecture «!scale free!»

Interactions génomiquesIntroduction

Réseaux génomiques d’interaction11/09/2006

Modularité Connectivité 

Zhang B, Horvath S. Stat. App Gen. Mol. Biol. 2005



Signification biologique

Réseaux génomiques d’interaction11/09/2006

Interactions génomiquesIntroduction

• Architecture modulaire ! avantage évolutif [Hartwell LH, et al. Nature 
1999]

– redondance fonctionnelle ! robustesse

– adaptabilité environnementale

– résultat de la sélection naturelle (trial & error)

• Hubs transcriptionnels ! signification évolutionnaire 
distincte [Guimerà R, et al. Nature 2005]

– hubs inter-modulaires (globaux) ! conservation phylogénique : gènes 
développementaux, facteurs de transcription, protéines clé

– hubs intra-modulaires (locaux) ! hautement variables (potentiel 
évolutif)

Variabilité & conservation phylogénique

Interactions génomiquesIntroduction

Réseaux génomiques d’interaction11/09/2006

Variabilité 

[Guimerà R, et al. Nature 2005]

Signification biologique

Réseaux génomiques d’interaction11/09/2006

Interactions génomiquesIntroduction

• Architecture modulaire ! avantage évolutif [Hartwell LH, et al. Nature 
1999]

– redondance fonctionnelle ! robustesse

– adaptabilité environnementale

! résultat de la sélection naturelle (trial & error)

• Hubs transcriptionnels ! signification évolutionnaire 
dichotomique [Guimerà R, et al. Nature 2005]

– hubs inter-modulaires (globaux) ! conservés dans la phylogénie: 
gènes développementaux, facteurs de transcription, protéines clé

– hubs intra-modulaires (locaux) ! hautement variables (potentiel 
évolutif)

Approche conventionnelle

Réseaux génomiques d’interaction11/09/2006

Cadre analytique conventionnel 
Blaise
Une approche fonctionnelle biologique ?

Perspective bioinformatique

Deux étapes :

1. Inférence à partir des 
données d’expression

2. Analyse biologique

Zhang B, Horvath S, Stat. App. Gen. Mol. Biol. 2005



Inférence des réseaux

Réseaux génomiques d’interaction11/09/2006

Cadre analytique conventionnel 
Blaise
Une approche fonctionnelle biologique ?

Perspective bioinformatique

• Mesures des interactions transcriptomiques
– similarité des profils d’expression ! fonction d’adjacence

• corrélation des profiles d’expression
• analyse de l’information mutuelle

– discrètes : estimation d’un seuil de significativité

– continues : dépendantes du modèle de réseau « scale free » 

• Mesures de la connectivité en réseau (dis/similarité des 
nœuds)

– similarité topologique des interactions en réseau 

!définition des concepts du réseau : modules d’interaction & hubs

Signification biologique

Réseaux génomiques d’interaction11/09/2006

Cadre analytique conventionnel 
Blaise
Une approche fonctionnelle biologique ?

Perspective bioinformatique

• Annotation fonctionnelle & comparaison à des données de 
la littérature
!  analyse fonctionnelle des modules

!  investigation du rôle biologique des hubs

• Analyse phylogénique des séquences géniques
!  scores Blast [Featherstone DE, et al. Bioessays 2002]

• Modèles expérimentaux de validation biologique 

!  e. g. knock-out/down génique chez la levure/cultures cellulaires

Master 2007
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I. A) Généralités B) petite intro à la bioinformatique

II. Une source de données: les BioPuces

III. La fouille de données BioPuces

• Clustering

• Classification/Prediction

• Feature Selection

IV. Conclusion...
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Génomique Fonctionnelle/transcriptomique

• Une hypothèse: l’approche «!pangénomique!» plutot que «!gène candidat!»

• Le défis biotechnologique: mesurer simultanément l’expression de 
milliers de genes (ou tous les gènes) —> les puces à ADN

• Les défis biologiques et médicaux:
" • Découvrir les fonctions des gènes d’après l’expressions.
" • Elucider les voies métabolique à partir de l’expression des gènes.
" • … aider au diagnostique 

• Les directions de recherche en bioinformatique du transcriptome:
" • Analyse de données différentielles. Tests multiples (FDR)
" • Représentation des données d’expression et normalisation.
" • Outils de visualisation.

• Fouille de données. Analyse de données exploratoires.
• Intégration de bases de données, de connaissances, d’ontologies, …


