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Résumeés

Résumé en francais :

De part leur dimension élevée, les données de paicBRDN nécessitent I'application de
méthodes statistiques pour en extraire une infoomgtertinente. Dans le cadre de I'étude des
différences entre deux agonistes de PPAR (Peroxigtnuliferator-Activated Receptor), nous
avons sélectionné trois méthodes de sélection dmbles: T-test, Nearest Shrunken
Centroids (NSC) et Support Vector Machine — Rewersieature Elimination. Ces méthodes
ont été testées sur des données simulées et sdomeges réelles de I'étude PPAR. En
parallele, une nouvelle méthodologie, MetRob, a dé¥eloppée afin d’améliorer la
robustesse ce ces méthodes vis a vis de la vieatsithnique des puces a ADN, ainsi que
leur reproductibilité. Cette nouvelle méthodologiermet principalement d’améliorer la
valeur prédictive positive, c’est-a-dire la confitanaccordée aux résultats. La méthode NSC
s'est révélée la plus robuste et ce sont doncékadtats de cette méthode, associée a MetRob,
qui ont été étudiés d’'un point de vue biologique.

Mots clés: Puces a ADN, Sélection de variables, Traitengdentionnées, PPAR, Diabéte de
type 2

Résumé en anglais :

The microarray technology provides high dimensiatah that need to be statistically treated
for extracting relevant information. Within the dext of the study of the differences between
two PPAR (Peroxisome Proliferator-Activated Recepamonists, we selected three feature
selection methods : T-test, Nearest Shrunken Gest(dlSC) and Support Vector Machine —
Recursive Feature Elimination. These methods wested on simulated and on real data. At
the same time, a new methodology, MetRob, was dped in order to improve the
robustness of these methods towards the techracelbility of microarrays, as well as their
reproducibility. This new methodology mainly impes/the positive predictive value, which
means the confidence in the results. The NSC maetrasdfound to be the most robust. The
results of the association of MetRob and NSC whus studied from a biological point of
view.

Key words : Microarray, Feature selection, Data Mining, PRARpe 2 Diabetes
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Préambule

Ces travaux ont été effectués dans le cadre d'unese CIFRE en partenariat entre la
division de Pharmacologie et Physiopathologie Malgices de I'Institut de Recherches
Servier et le laboratoire de Mathématiques Applgu@ux Systemes de I'Ecole Centrale
Paris.

Le diabéte de type 2, forme la plus courante dbdélieg est une maladie métabolique
chronique principalement caractérisée par unetaggie a l'insuline, une hyperglycémie et
une hyperlipidémie. De par son ampleur croissahest devenu un véritable enjeu de santé
publigue. Parmi les cibles thérapeutiques associ&esette maladie, les Peroxisome
Proliferator-Activated Receptors (PPARS) sont daepteurs nucléaires présents sous trois
isotypes ¢, B ety). Certains médicaments actuellement sur le marithént les formest ety

de PPAR. Les agonistes de PRARermettent de normaliser les triglycérides maisvpat
provoquer des désordres digestifs et musculaires. dgonistes de PPARestaurent la
sensibilité a I'insuline, mais sont susceptiblaadliire cedéme et prise de poids. De nouvelles
formes d’agonistes sont donc recherchées par Bimgu pharmaceutique : agonistgs
agonistes mixtesn/y et agonistesy partiels. C'est dans cette optique que l'Instite
Recherches Servier a développé un agoryigiartiel (appelé SCOMP). L'objectif de cette
thése est d’étudier les différences entre un compeséférence, la rosiglitazone (agonigte

et le SCOMP (agonistgpartiel) chez des souris diabétiques db/db. Pedaice, des analyses
en puces a ADN ont été menées sur différents tisdaenant accés a des mesures
différentielles du transcriptome entre souris @t et souris non traitées.

L’étude des différences entre rosiglitazone et SEOMEté abordée comme un probleme de
sélection de variables (les génes) dans le cadi& discrimination entre souris traitées par la
rosiglitazone et souris traitées par le SCOMP. Denbreuses méthodes permettant de
répondre a cette question ont déja été présenadssla littérature. Ces méthodes ne prennent
néanmoins pas en compte I'impact de la variabikghnique des puces a ADN sur leurs
résultats. En outre, il est difficile de choisir nbambre de génes optimal a conserver. Dans
cette optique, trois méthodes de sélection de bi@saont été choisies pour étre testées et
comparées, essentiellement en termes de robustéssé-test, la méthode de Nearest
Shrunken Centroids et la méthode de Support VeMachine - Recursive Feature
Elimination. Les données ont été empiriquementupeées de maniére a reproduire la
variabilité technique des puces a ADN. La robustessilors été évaluée comme la stabilité
des listes de genes générées par les méthodes gqllemdtaient appliquées a ces jeux de
données perturbées. Une nouvelle méthodologie, MetR ensuite été développée afin
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d’améliorer la robustesse et la reproductibilité désultats d’'une méthode de sélection de
variables. Les deux problémes précités ont étésgamdjointement en choisissant le nombre
de genes maximisant la robustesse.

Les trois méthodes de sélection de variables gunsiMetRob ont été testées sur des jeux de
données simulées et sur les jeux de données réellestude PPAR. Dans un premier temps,
nous avons étudié différents aspects de I'effiéad#t ces méthodes : robustesse, pertinence de
la sélection, pouvoir discriminant des génes etachmlu nombre d’observations. Dans un
second temps, nous avons cherché a valider le#tatd&sde MetRob pour leur pertinence
biologique. Les listes de genes sélectionnéestérdaralysées en termes de métabolisme, puis
reliées a des parametres biologiques mesures as @esl expériences.

Ce manuscrit est organisé en 5 chapitresChapitre 1 développe le contexte biologique et
technologique de cette these. Diabete, PPAR et spiceADN y sont abordés. La
problématique au niveau mathématique, ainsi qutahde I'art des méthodes de sélection de
variables existantes sont présentés dan<hepitre 2. Le Chapitre 3 porte sur la
méthodologie de sélection de listes de genes rebuddveloppée au cours de cette these :
mise en place, paramétrage et implémentation. ElefitChapitre 4 et Chapitre 5 présentent
les résultats obtenus en termes d’efficacité datadés et d’analyse biologique des listes de
géenes sélectionnées.
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Chapitre 1 :

Contexte biologique et technologigue

1.1 Diabete

Le diabete est une maladie métabolique chroniquaftpgcte la régulation du taux de glucose
dans le sang. Il est caractérisé par une glycéleee (glycémie a jeun supérieure a 1,26 g/L
[1]) et peut provoquer hypertension, artérite, & dénsuffisances rénales, etc. L'Organisation
Mondiale de la Santé chiffre le nombre de diabé&sgdans le monde a plus de 180 millions
en 2008 et estime que ce nombre devrait plus qubleilod’ici 2030 [2]. Il existe plusieurs
types de diabétes correspondant a des altératiffiésedtes du fonctionnement normal du
métabolisme. Le diabéte de type 1, ou diabéete insulépendant, correspond a une
déficience en insuline. Le diabete de type 2, abélie non insulino-dépendant, est caractérisé
par une résistance a linsuline. D’autres formessptares existent, comme le diabéete
gestationnel ou le diabete néonatal. Le diabetdype 2 est la forme prépondérante et
représente environ 90% des diabétiques. Il induitalt non négligeable pour les systemes
de santé nationaux (5 a 10% des budgets dansyesipaeloppés) et s’étend a des classes de
populations de plus en plus jeunes [3]. Cette naleshrésente donc un véritable enjeu de
santé publique qui mobilise I'industrie pharmaogus.

1.1.1 Métabolisme d’'un individu non diabétique

Aprés un repas (Figure 1.1.a), les aliments sayérds et le glucose, les acides aminés et les
lipides sont relachés dans le sang [4]. La présdecglucose stimule la sécrétion d’insuline
par les cellule3 des ilots de Langerhans du pancréas. Cette iesuluiuit le stockage
des sources d’énergie. Plus précisément, elle Kilalbsorption du glucose dans le foie et le
muscle ou il est stocké sous forme de glycogénenétabolisé afin de fournir énergie et
matieres premieres pour la synthése des acides@gasacides gras sont ensuite transformés
en triglycérides puis transportés par le biaisipeprotéines vers le tissu adipeux ou ils sont
stockes.
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En période de jelne (Figure 1.1.b), le taux de agacdans le sang chute. La sécrétion
d’insuline diminue et du glucagon est sécrété parcellulesa des flots de Langerhans du

pancréas. Le glucagon a pour cible principale ie. by stimule la dégradation des stocks de
glycogene et la néoglucogenese (synthése de gliqosenettant le relargage de glucose
dans le sang. En parallele, muscle et tissu adigeuiuent leur absorption de glucose et le
tissu adipeux libére des acides gras qui sont Ensitilisés comme source d’énergie par le
muscle et le foie. Le foie produit alors des cocpsoniques qui fournissent le cerveau en

énergie en I'absence de glucose.

«' Tissu
adipeux

Glucose

D
G, (o]

Insuline

Acides gras

Acides gras

f Tissu

adipeux

FiG. 1.1 : Métabolisme aprés un repas (a) et en périedle jeline (b)
a : La présence de glucose dans le sang stimaéetation d’'insuline par le pancréas. Le glucose es
alors absorbé et traité par le muscle et le foés. &cides gras produits par ces organes sont stocké
dans le tissu adipeux sous forme de triglycérided.a faible quantité de glucose dans le sangutim
la sécrétion de glucagon par le pancréas. Le &éegue alors du glucose dans le sang et le tissu
adipeux libére des acides gras.
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Chez les rongeurs, I'équilibre entre ces deux pléscest essentiellement maintenu par deux
hormones : la leptine et le neuropeptide Y [5].lé@tine est produite par le tissu adipeux et
inhibe la prise alimentaire. Le neuropeptide Y,duio par I'hypothalamus, a au contraire le
rble de stimulateur de la prise alimentaire. Enctmmnement normal, la concentration de
neuropeptide Y augmente quand un animal a faimudiint la prise alimentaire, entrainant le
stockage des nutriments aux dépens de leur utilisat induisant la sécrétion de leptine qui
joue un réle de rétrocontréle négatif.

1.1.2 Diabéte de type 1

La sécrétion d’insuline provoque normalement l'apson du glucose dans les organes
consommateurs. Dans le cadre d’'un diabéte de type dancréas est incapable de sécréter
suffisamment d’insuline. Cette défaillance est @uene maladie auto-immune qui détruit
progressivement les cellul@sdes ilots de Langerhans du pancréas. Le glucase denc
dans le sang et la glycémie augmente. Cette hymémglie peut avoir des conséquences
microvasculaires  (rétinopathie, insuffisance rénalehronique), macrovasculaires
(hypertension, attaque cérébrale, artérite) etene®s (neuropathie). Ce type de diabéte se
déclare souvent tres jeune et reflete une prédispogl’origine génétique. Il ne représente
que 10% des diabétiques et est essentiellemetd prai injections d’insuline [6].

La recherche actuelle s’oriente vers de nouveauwtesd’administration de l'insuline moins
contraignants que les injections (voie pulmonainevoie orale) [3]. Des greffes de tout ou
partie du pancréas peuvent étre effectuées, maigtddes de thérapies par cellules souches
embryonnaires sont actuellement menées pour pd#iemanque de donneurs [7]. Les
possibilités de régénération des cellfesn associant lutte contre le processus auto-inghun
stimulation de la croissance cellulaire sont égalenétudiées [8].

1.1.3 Diabéte de type 2

Le diabete de type 2 est la forme majoritaire dabéie et est caractérisé par une résistance
des cellules cibles de l'insuline qui n'absorbelursa plus le glucose. Il est associé a une
production insuffisante d’insuline et a une hygedémie. La conséquence premiére est une
augmentation de la glycémie avec les mémes efédestes que pour le diabete de type 1. Le
diabéte de type 2 se développe classiquement elsegersonnes agées ou en surpoids. On
observe néanmoins une évolution inquiétante duetkatle type 2 vers des populations plus
jeunes, en association avec I'obésité infantiles ¢auses de la maladie restent diverses et mal
connues, mais age, obésité, antécédents familinwxiggne ethnique sont des facteurs de
risques. D’autre part, le diabéte de type 2 ess dempremier temps asymptomatique et n’est
donc souvent diagnostiqué qu’a I'apparition desneees complications, ce qui rend la prise
en charge de la maladie trés difficile [3][9].
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Un mode de vie plus sain associant sport et aliatiemt équilibrée représente une part
importante du traitement mais ce n’est pas toujeuffisant. Des médicaments régulant la
glycémie apres les repas sont alors administrédansidés hypoglycémiants, inhibiteurs des
a-glucosidases, glinides. Ces hypoglycémiants nd sé&anmoins pas exempts d’effets
secondaires (prise de poids, hypoglycémie, douléigsstives) [10]. D’autres molécules
dites sensibilisatrices a I'insuline ont égalem&ét développées : les thiazolidinediones (ex :
rosiglitazone) et les biguanides. (Edeme, prise aidspet mauvaise tolérance digestive
peuvent cependant y étre associés [11]. Enfin filmates agissent sur I'hyperlipidémie,
souvent liée au diabéte de type 2, mais peuvenirimdroubles digestifs ou musculaires [12].
En cas d’action insuffisante de ces traitementspdtent se voit proposer des injections
d’insuline. D’autres types de molécules semblemnmatteurs (mimétiques de GLP-1 et
inhibiteurs de DPP 1V), mais elles sont chereset kécurité a long terme n’est pas encore
bien établie [13].

Du fait de I'ampleur considérable que prend le dialde type 2 dans le monde, trouver de

nouveaux médicaments aussi efficaces et présentaims d'effets secondaires est donc
devenu un enjeu primordial dans I'industrie phareogique.

1.2 Modeéles animaux du diabéte de type 2

Les nouvelles molécules susceptibles de lutterredatdiabéte de type 2 doivent auparavant
étre testées sur des modeles in vivo se rapprochamiieux de la pathologie humaine. I
existe difféerents types de modéles animaux: madéle diabete spontané (animaux
génétiguement sélectionnés), modeles induits paégime alimentaire, modéles induits par
des produits chimiques, modeéles induits par indmrad’un virus ou modeles induits
chirurgicalement. Le Tableau 1.1 résume les canatities des principaux modeéles de
rongeurs disponibles [14][15][16][17]. Les modeélds diabéte spontané comme les rats
OLETF (Otsuka Long-Evans Tokushima Fatty Rats)ré#s GK (Goto-Kakizaki Rats), les
souris db/db, les rats ZDF (Zucker Diabetic FatiydRet les souris ob/ob sont principalement
utilisés dans la recherche pharmaceutique [17].sDarcadre de notre étude, le modéle de
souris db/db a été choisi.

Les souris db/db présentent une mutation du gédantgour les récepteurs de la leptine
[15]. La leptine est une hormone inhibant la pabmentaire chez le rongeur et jouant un réle
de rétrocontrdle négatif vis a vis du neuropeptdgui stimule la prise alimentaire. Chez les
souris db/db, la leptine n’est plus reconnue para@ganes cibles. Le rétrocontrble négatif
n'existe plus et I'animal devient hyperphagiquegmquant ainsi une obésité [5]. Les souris
db/db développent les symptdmes d'un diabéete de ®pdes 6 semaines. Elles sont
hyperglycémiques, insulino-résistantes et trangitoent hyperinsulinémiques. Ces souris
souffrent également de dyslipidémie avec des nivedenvés de cholestérol [18]. Les souris
db/db ont été largement utilisées pour I'étude thbete de type 2 et le test de molécules
sensibilisatrices a l'insuline.
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Type de modéle Insulino-  Hyper- Hyper-
résistance  glycémie  insulinémie

Souris ob/ob Diabéte spontané + + +
(mutation dans le gene de (transitoire)
la leptine)

Souris db/db Diabéte spontané + + +
(mutation dans le géne du (transitoire)
récepteur a la leptine)

Souris NZO Diabete spontané + + +

(faible)

Souris KK/Ay Diabéte spontané + + + +

(Yellow)

Rat OLETF Diabéte spontané + + + +

(faible)
Rat GK Diabéte spontané - + + -
(modérée)

Rat ZFR Diabéte spontané + + + +
(mutation dans le géne fa) (faible)

Rat ZDR Diabéte spontané + + + +
(souche des rats ZFR (transitoire)
sélectionnés pour leur
hyperglycémie)

Souris Spiny Régime alimentaire - + - +
(régime sucrose) (faible) (faible)

Souris Spiny Régime alimentaire + + + +
(régime lipides) (faible) (faible et (faible et

transitoire)  transitoire)

Rat des Sables | Régime alimentaire + + + +
(régime standard de
laboratoire)

TAB. 1.1 : Caractéristiques des principaux modéles amiaux de diabéte de type 2
Les modeles de diabete spontané dont les caraicféeis ne sont pas détaillées sont des modeles
polygéniques obtenus par croisements sélectifgisSNZO : New Zealand Obese Mouse, Rat
OLETF : Otsuka Long-Evans Tokushima Fatty Rat, ®at: Goto-Kakizaki Rat, Rat ZFR : Zucker
Fatty Rat, Rat ZDR : Zucker Diabetic Fatty Rat.
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1.3 Peroxisome Proliferator-Activated Receptors

1.3.1 PPAR, un récepteur nucléaire impliqué dans lmétabolisme

Les Peroxisome Proliferator-Activated ReceptorsARS) sont des récepteurs nucléaires,
cibles de plusieurs médicaments contre le diabétéype 2. Un récepteur nucléaire est un
facteur de transcription qui, activé par un ligamtjuit la transcription de génes cibles
(Figure 1.2). Lorsqu'il est activé, PPAR recrutéfatients cofacteurs, s’hétérodimérise avec le
récepteur rétinoide RXR et se fixe sur les élémdatséponse des promoteurs de ses genes
cibles. PPAR est activé par plusieurs catégoridfpities et régule essentiellement des génes
impliqués dans le métabolisme des acides grasret ldaréponse inflammatoire. Il existe 3
isotypes de PPARQ, 3 (oud) ety.

Ligands

vvY?Y
\\ ; c
u "fop/ s,
v V Me

Cofacteurs \ /

V Geénes cibles de PPAR
RXR P |

ADN PPRE PPRE

FiG. 1.2 : Activation des récepteurs nucléaires de tgoPPAR
Aprés activation par des ligands et en présenaofdeteurs, PPAR s’hétérodimérise avec RXR, puis
se fixe sur les éléments de réponses (PPRE) dewtwors de ses génes cibles pour en activer la
transcription.
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PPARx est surtout exprimé dans le foie. Il régule desegémpliqués dans la lipolyse des
lipoprotéines de tres basse densité (VLDL), aing dans la capture des acides gras et leur
dégradation intracellulaire. 1l intervient égalemedans la fonction vasculaire et
I'athérogenése. PPARest principalement exprimé dans le tissu adipéwégule des genes
impliqués dans la différentiation adipocytaire etnsl I'accumulation des lipides par les
adipocytes. Son activation contribuerait ainsi dune la quantité d’'acides gras et de
triglycérides circulants. PPARrégule également I'expression de l'adiponectingrivenant
par ce biais dans les processus inflammatoireshétasclérotiques. PPARest exprimé de
maniere ubiquitaire dans I'organisme. Son roletp@s encore trés bien connu [19][20].

1.3.2 Des agonistes PPAR contre le diabéte de type

L’impact de I'activation de PPAR sur de nombreuxegliés au métabolisme a conduit a le
considérer comme une cible pharmacologique comrtrdidbete de type 2 [21]. Plusieurs
médicaments actuellement sur le marché sont desistge PPAR. Les thiazolidinediones
sont des molécules sensibilisatrices a l'insulaggnistes de PPARa la famille desquelles
appartiennent la rosiglitazone et la pioglitazones thiazolidinediones restaurent la
sensibilité¢ a l'insuline chez les patients diabdédis] mais leur action sur les lipides reste
limitée et elles peuvent induire des effets secmadacomme I'cedéme, la prise de poids et
I'ostéoporose [11][22]. Les hypolipidémiants telsegles fibrates n’'ont pas, a l'origine, été
développés pour lutter contre le diabéte de typdléanmoins, le diabéte de type 2 étant
souvent associé a une hyperlipidémie, ces agordst®P AR se sont révélés utiles contre la
pathologie. Les fibrates normalisent les triglydés et augmentent le taux de lipoprotéines de
haute densité (HDL) mais ils sont administrés ae®imoses et sont susceptibles d’induire
troubles digestifs et musculaires [12].

Effet sur la glycémie  Effet sur les lipides Effets sndaires

possibles

Agonistes Restaurent la Limité Oedéme

PPARy sensibilité a l'insuline Prise de poids
Ostéoporose

Agonistes Non Normalisent les triglycérides Troubles digestifs

PPARa Augmentent les HDL Atteintes musculaires

Agonistes Restaurent la Normalisent les triglycérides Accidents

mixtes sensibilité a I'insuline  Augmentent les HDL cardiovasculaires

PPARaly (muraglitazar)

Agonistes Restaurent la Limité NA

SPPARMy | sensibilité a l'insuline

TAB. 1.2 : Tableau récapitulatif des classes de médioants agonistes PPAR
SPPARM :agoniste modulateur sélectif de PPAR
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Des agonistes mixtes/y de PPAR ont également été développés dans leebabmbiner
sensibilisation a l'insuline et action sur les digs. Jusqu’a présent, aucune de ces molécules
n'a pu étre mise sur le marché : le muraglitazétéaarrété en cours de développement car il
engendrait des accidents cardiovasculaires [23]JtteCapproche demeure néanmoins
intéressante d’'un point de vue stratégique. En llplea une recherche d'agonistes
modulateurs sélectifs de PPARSPPARM) ou agonistegpartiels est également d’actualité
[24]. Ce type de molécules se fixe a PRARais induit I'expression d’'un spectre réduit de
genes par rapport a un agoniste plein selon I'ergaimsidéré. Une telle approche cherche a
conserver les propriétés antidiabétigues de laglitssione tout en réduisant les effets
secondaires. Le Tableau 1.2 récapitule ces diffésenlasses de médicaments agonistes
PPAR.

Les travaux de cette thése ont essentiellement mant I'étude des différences entre la
rosiglitazone (agoniste PPARIe référence) a un agoniste SPPARM synthétiséapsociete
Servier, dénoté par la suite SCOMP. Le SCOMP esagoniste de PPARpartiel dont
I'activation in vitro est a 20% de celle d'un agstely complet dans le tissu adipeux, a 90%
dans le foie et qui est également capable d’actReARx. Il a été caractérisé dans le
Département d’Athérosclérose, INSERM U545, InstRatsteur de Lille (P. Lefebvre). Les
résultats de cette caractérisation sont donnéseexe A.

1.4 Puces a ADN

Lors de I'évaluation d’'une nouvelle molécule th@aique chez un modéle animal, la mesure
de différents parameétres biologiques (ex : glycéuaies le cadre du diabete de type 2) permet
d’étudier I'efficacité d’'un composé. Ce type de mesne permet néanmoins pas de
comprendre le mode d’action de la molécule tefd@es le cadre de la recherche d’agonistes
SPPARM, on souhaite essentiellement montrer quadde d’action du composé testé est
différent de celui d’'un agoniste PPgRRomplet. C'est dans cette optique que des mesures
d’expression des génes sur puces a ADN ont étisé&éalpour 'ensemble du transcriptome
de la souris.

1.4.1 Principe des puces a ADN

Les puces a ADN [25] permettent de mesurer siméiteent le niveau d’expression de
plusieurs milliers de géenes dans un échantillofogique, c’est-a-dire les ARNs messagers.
Ce sont des lames sur lesquelles sont fixées aekesal’ADN. Les ARNs messagers d’'un
échantillon biologique, préalablement extraits, Hiigg et marqués, sont hybridés sur la
lame. Chaque séquence d’ARN messager se fixe aorsla sonde complémentaire
correspondante. La lame est ensuite lue par umsecast les résultats sont analysés pour



CHAPITRE 1 29

fournir le niveau d’expression de chaque géne é'&it Ces informations sont habituellement
exploitées par la comparaison des profils d’expoesgéniques entre différentes conditions
biologiques.

Il existe différents types de lames et de protaadléne lame de puce a ADN est un support
solide de quelques centimetres carrés sur lagsetiefixées des sondes pouvant étre de deux
natures différentes. Ce sont soit de longues séggetf ADN complémentaire (500 a 5000
bases) qui ont été déposées sur la lame mais gomoihs en moins utilisées, soit des
oligonucléotides plus courts (20 a 80 bases) dépssé la lame ou synthétisés in situ.
L’approche de mesure de l'expression des génesuemaspa ADN peut étre directe ou
différentielle. Dans la version directe, un sediatillon biologique est hybridé sur la lame et
mesuré. Les résultats obtenus ne sont pas qudstdat toutes les sondes ne fixent pas de la
méme maniere leur séquence complémentaire. L’ amaliy®rentielle consiste a hybrider sur
la méme lame un échantillon contrdle de référenétamgé a I'échantillon a tester, chacun
marqué par un fluorochrome différent. Ce type diappe permet de s’affranchir des
différences d’affinité des sondes.

1.4.2 Technologie Agilent utilisée

1.4.2.1 Caractéristiques des lames Agilent

Les puces a ADN utilisées pour les expérienceségadont des puces a oligonucléotides (60
bases) commercialisées par la société Agilentlargs sont des lames de souris 4*44Kk [26],
c’est-a-dire que chaque lame comporte environ 48@848ondes permettant de mesurer
simultanément I'expression de tout le génome dsolaris pour 4 échantillons biologiques
(pattern ID 014868).

Sequence A

P
T i
Reporter SA, Reporter SA;
P A
: ™, )

Sequence A

Feature —|

Two-channel Chip

FIG. 1.3 : Différents niveaux de reconnaissance desjsénces d’ARN [27]
Un feature est un spot sur lequel sont adsorbéesgepks sondes identiques (reporter). Le méme
reporter peut étre adsorbé sur différents featiMesieurs reporters différents peuvent reconnkitre
méme séquence d’ARN.
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Chaque spot de la lame, ou feature, est constitué ensemble de sondes identiques
(reporters ou oligonucléotides) qui permettent lesaje des ARNs complémentaires.
Plusieurs features peuvent correspondre au ménwteepplusieurs reporters différents
peuvent doser la méme séquence d’ARN et plusiekggesices peuvent correspondre au
méme gene (transcrits différents). Ceci est ilustir la Figure 1.3.

1.4.2.2 Analyse différentielle

Une analyse différentielle est utilisée et le pcote expérimental représenté sur la Figure 1.4
est le suivant. Les ARNs sont extraits pour lesnanix témoins et traités. Les échantillons
d’ARN des animaux témoins sont mélangés pour domestiun échantillon contrdle. Ces
ARNSs sont amplifiés et marqués a la Cyanine 3 (ofiegkxe A pour le détail de I'amplification
et du marquage). Les échantillons d’ARN des animaaikes sont amplifiés et marqués a la
Cyanine 5. Chaque échantillon d’'un animal traiténe&langé avec I'échantillon contrdle, puis
hybridé sur une puce a oligonucléotides Agilent.

Animaux témoins Animal traité

)
|

!
» !
!

Extraction d’ARN

58

— ¢

3

ARN témoin ARN traité

oo

Marquage
+ Amplification

Puce a oligonucléotides

FIG. 1.4 : Protocole expérimental d’analyse différenglle
Les ARNSs des animaux témoins sont regroupés etuéarg la Cyanine 3. L’ARN d'un animal traité
est marqué a la Cyanine 5. Les deux échantillonsraélangés, puis hybridés sur une puce a
oligonucléotides Agilent.
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Apres I'hybridation, les lames sont lavées puisslpar un scanner. La Cyanine 3 (Cy3)
apparait en vert et la Cyanine 5 (Cy5) en rougecdusleur de chaque spot informe sur la
différence d’expression entre témoin et traité gedeature correspondant (Figure 1.5) :

- spot apparaissant en noir : pas d’expression

- spot apparaissant en jaune : expression similbge 2 témoin et le traité

- spot apparaissant en vert (Cy3) : sous-express$ien le traité par rapport au témoin

- spot apparaissant en rouge (Cy5) : sur-express$ien le traité par rapport au témoin

FiG. 1.5 : Image scannée d'une puce a ADN

Un logiciel de traitement d'image (Feature ExtraitiAgilent) extrait les données a partir de
'image scannée : intensités des canaux Cy3 et @ysure d’erreur, rapport d’expression
entre témoin et traité, significativité¢ de la diféce d’expression, ... Différents biais
expérimentaux ou techniques peuvent intervenir @uscdu processus : petites différences
dans les quantités initiales d’ARN, déseéquilibrereenles fluorochromes en terme de
propriétés physiques (capacité d’'incorporationARN, sensibilité a la lumiére, demi-vie),
limites techniques du scanner, hybridation non armk, marques de lavage, ... C’est
pourquoi le logiciel d’extraction procede a certagjustements par rapport aux intensités
brutes relevées.

1.4.2.3 Procédure de dye-swap

Une procédure appelée dye-swap (inversion desadkor Figure 1.6) est utilisée afin de
corriger en partie le biais lié aux differencesreres deux fluorochromes (Cy3 et Cyb).
Chaque hybridation est réalisée deux fois : la prEamen appliquant les marquages cités
précédemment et la seconde en inversant les flomowes entre échantillons témoins et
traités. Les résultats sont ensuite combinés @d’diun autre logiciel (Rosetta Resolver) pour
obtenir un seul jeu de données par animal.
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ARN témoin ARN traité ARN témoin ARN traité
marque Cy3 marqué Cy5 marqué Cy5 marqué Cy3
\ / Hybridation \ /

CO\mbinaison deSVLM:.

Jeu de données
pour un animal

FIG. 1.6 : Procédure de dye-swap
Cy3: Cyanine 3, Cy5 : Cyanine 5

1.5 Logiciels de traitement des données et d’aralys

Le résultat d’'une analyse en puces a ADN est uragéndans laquelle chaque spot coloré
représente une sonde. Différents logiciels permettexploiter ces résultats. Le logiciel
Feature Extraction précité permet d’avoir acceésea vhleurs de ratio d’expression pour
chaque sonde et corrige une quantité importantdiais liés a I'expérience. Le logiciel
Rosetta Resolver permet de combiner les donnéeswadg par animal, par produit, par
expérience. Il permet également différents typemalyses statistiques sur les résultats. Le
logiciel Ingenuity Pathway Analysis comprend quaniui une base de données consolidée
permettant une analyse fonctionnelle de listeseteg régulés.

1.5.1 Logiciel Feature Extraction

Feature Extraction [28] est un logiciel développa @\gilent qui permet dobtenir des
informations quantitatives a partir de 'image su@m d’'une puce a ADN. La version 9.5 a été
utilisée. Le détail du protocole appliqgué dans e@tude est donné en Annexe B. Seules les
grandes lignes du traitement sont reprises ici.
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Le logiciel identifie tout d’abord la position despots (features), puis il détermine pour
chacun une zone centrale correspondant au siguogleerone périphérique correspondant au
bruit de fond. Les pixels ayant des valeurs exteeme sont pas pris en compte dans les
calculs. Si plus de 50% des pixels d’'un spot satirés pour les deux couleurs (vert pour
Cy3 et rouge pour Cy5), ce spot sera considéré eomme valeur manquante. Ce traitement
permet de gérer les limites techniques du scarmesieurs tests sont ensuite effectués pour
détecter les spots anormaux : spots non uniforraas lp signal ou le bruit de fond ou spots
ayant des valeurs extrémes dans une populatioéplieats. Les spots non uniformes pour le
signal seront également considérés comme des sal@anquantes. Ce type de spots
correspond généralement a des marques de lavage. spets ayant un signal
significativement différent du bruit de fond sogi&ment signalés.

Le signal est corrigé par soustraction d’'un effpat@l additif pouvant étre lié a une
hybridation non uniforme et par division d’un efgiatial multiplicatif potentiellement da a
des difféerences de vitesses de réaction entre n&recele la lame et la périphérie. Une
normalisation des intensités est ensuite réali§iéeda corriger une partie du biais lié aux
différences entre les deux fluorochromes utiligés. biais est connu pour dépendre entre
autres de l'intensité et de la position sur la labhgeméthode utilisée est « linear and lowess ».
Une régression linéaire est tout d’abord effectgée chaque canal afin de ramener la
moyenne geéométrique des intensités Cy3 et Cy5 &.10€ biais restant est estimé par
régression locale (Locally weighted scatterplot sthimg : voir Annexe B) sur le MA-Plot
(Figure 1.7 : graphe représentant M, le logaritlimeapport des intensités, en fonction de A,
la moyenne logarithmique des intensités). Une s=jpe locale est effectuée afin de trouver
la tendance centrale des données, puis les dosnBeajustées de maniere a centrer le graphe
en 0. Les biais liés aux fluorochromes indépenddatiintensité et dépendants de I'intensité
sont ainsi corriges.

M : Log(lr/lg)
M : Log(lr/lg)

A 0,5¢<Log(Ir xIg) A 0,5xLog(Ir XIg)

FIG. 1.7 : MA-plot représentant le logarithme du rappat des intensités en fonction de la
moyenne logarithmique des intensités [29]
a : graphe avant normalisation lowess, b : graph&sanormalisation lowess
lg=Intensité du canal Cy3 (vert)=Intensité du canal Cy5 (rouge)



34 CHAPITRE 1

Apres normalisation, le log ratio de chaque spotcakulé : LogRatio= Iog(l—f), ou | est
¢}
I'intensité du canal Cy5 (rouge) gtllintensité du canal Cy3 (vert). Enfin, la sigeditivité de
la régulation des génes entre les deux échantiboriegiques hybridés est déterminée pour
chaque spot par l'utilisation du plus conserva¢i$ deux modeles d’erreurs suivants :

- Propagated error model (modéle d’erreur propagéa) dispersion des observations
est estimée a partir de la dispersion des pixels.

- Universal error model (modéle d’erreur universdla dispersion des observations est
estimée a partir d'un modele supposant un effettibéd un effet multiplicatif par
rapport lintensité du signal. L'erreur sur lémsité | est donnée par
o2 =A?+M?x12. Le paramétre Ka été estimé & partir d’expériences réalisées par
Agilent. Le paramétre Aest estimé automatiquement sur chaque lame.

a
a

Le modéle fournissant la plus grande erreur eBsé&tpour calculer une p-value, c’'est-a-dire

la probabilité d’obtenir le méme log ratio sousyplothése nulle de non-régulation du spot. Le
logiciel fournit donc notamment pour chaque spatxdealeurs d’intensités normalisées (Cy5

en rouge et Cy3 en vert), le rapport d’expressioineeles deux canaux, une erreur sur ce
rapport d’expression et une p-value informant susignificativité de la régulation entre les

échantillons. Ces résultats prennent en comptegdtian de plusieurs biais expérimentaux ou
techniques. Les limites de mesure du scanner pbdaibilité de marques de lavage sont
gérées par le marquage des spots saturés ou nMfonmegs comme données manquantes. La
correction de l'effet spatial du signal permet erdutres de compenser une hybridation non
uniforme. Enfin, le déséquilibre entre les fluommohes est traité a deux niveaux. La

normalisation des intensités permet de gérer lis biépendant de I'intensité et la procédure
de dye-swap citée précédemment permet de géreaite dependant de la séquence d’ARN

considérée.

1.5.2 Logiciel Rosetta Resolver

Les données fournies par Feature Extraction sosuienimportées dans le logiciel Rosetta
Resolver [27] pour y étre visualisées et analysBesolver permet d’observer les résultats
pour une méme lame au niveau des features, degeepales séquences ou des genes et de
combiner plusieurs lames correspondant au mémntertrant afin de rendre les résultats plus
robustes (par exemple combinaison par dye-swap yoanéme animal). Il fournit également
des outils de visualisation (diagrammes de Venaplyes de dispersion des intensités ou des
log ratios, etc.) et des outils statistiques (as@lgn composantes principales, analyse des
variances, classification, etc.) permettant unenggee analyse des résultats. Resolver permet
également de créer des ensembles de séquencebniséaglé peuvent servir de base pour les
analyses statistiques (par exemple classification Bupervisée a partir des séquences
sélectionnées).
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La méthode « Combining » permet de fusionner desesacorrespondant aux mémes
conditions de traitement. Pour n lames a combileenouveau log ratio est calculé par une
moyenne pondérée par I'erreur sur le log ratio @éesque les lames ayant une erreur plus
importante influent moins sur le résultat final. mwdeéle d’erreur développé par Rosetta a
inspiré celui utilisé par Feature Extraction sam® &otalement équivalent. Le détail de
I'erreur utilisée est donné en Annexe B. Cette wd¢hest trés utile pour définir des
expériences ou les données peuvent étre regroygmesinimal ou par traitement. Ces
expeériences peuvent ensuite étre directement édglispour les analyses statistiques. La
méthode « Squeezing » permet de passer des feausegeporters, des reporters aux
séquences et des séquences aux genes. Le pristiggolealement le méme que pour le
« Combining ».

Il faut néanmoins noter que les informations obésna partir de Feature Extraction ne sont
pas toutes reprises dans Resolver par la suiteex@anple, la significativité du signal par
rapport au bruit de fond pour chaque spot n’estipasrtée dans Resolver.

1.5.3 Logiciel Ingenuity Pathway Analysis

Ingenuity Pathway Analysis (IPA) [30] est un logicd’analyse biologique, complémentaire
de Resolver, qui comprend une base de donnéeslicdestecensant les interactions décrites
dans la littérature entre les genes (régulationgggés, interactions protéiques, ...), ainsi que
les fonctions des genes quand elles sont conrlyssrnhet de placer les séquences qui ont été
considérées comme différentiellement régulées afdrex conditions biologiques dans des
mécanismes biologiques, des voies de signalisatiaies fonctions connues, répondant ainsi
a diverses questions sur les genes d'intérét :

- Sont-ils reliés entre eux dans des réseaux comfuns
- Remplissent-ils des fonctions similaires ?
- Interviennent-ils dans la méme voie métaboliquel®@signalisation ?

IPA est compatible avec de nombreuses plate-fodtaaslyse a haut débit de type puces a
ADN. Il reconnait entre autres les codes des séagseprovenant de Resolver. Néanmoins les
mises a jour des bases de données de Resolveingemblity n'étant pas synchronisées, il
peut survenir des différences d’annotations eesaleux logiciels.
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1.6 Protocoles expérimentaux

Les travaux de cette thése ont essentiellemené gartl’étude de deux agonistes PPAR cités
précédemment : la rosiglitazone (agoniste PPAR le SCOMP (agoniste SPPARM). Ces
deux molécules ont été testées chez des sourigtdjabs db/db et les échantillons
biologiques obtenus ont été hybridés sur des pau@d3N. Le protocole expérimental de cette
étude, ainsi que le protocole d’'une étude de viit@aliechnique des puces a ADN sont
présentés ci-apres. D’autres molécules agonist@RRIAt également été testées sur un autre
modéle de souris mais les résultats obtenus oaheskement été utilisés pour paramétrer les
différentes méthodes mathématiques mises en plaes. expériences sont détaillées en
Annexe A.

1.6.1 Etude PPAR

Un effet dose pour la rosiglitazone et le SCOMRéaréalisé sur des souris males db/db agées
de 8 semaines (Figure 1.8). Les souris ont al@at@int été divisées en huit groupes (n=9 par
groupe) :

- souris db/db diabétiques non traitées (considémo® le groupe témoin)

- souris non diabétiques db+

- souris db/db diabétiques traitées avec des dose28deB4 ou 280 pumol/kg de
rosiglitazone (agoniste PPAR

- souris diabétiques db/db traitées avec des dos28,d ou 280 pmol/kg de SCOMP,
agoniste modulateur sélectif de PRAR

Les souris ont été euthanasiées apres 18 joursitkrient. Le foie, le tissu adipeux inguinal
(TAI) et le muscle squelettique (Soleus) ont étélgwés et coupés en deux. Six souris par
groupe ont été choisies en fonction de la quaktéedrs ARNs messagers pour une analyse
différentielle en puces a ADN de la premiére mod#s organes, le groupe témoin étant
constitué des souris db/db non traitées. L'autrétiéndes organes a été envoyée au centre
Servier d’Orléans pour une analyse lipidomique. Besures biologiques ont également été
réalisées durant I'expérience : poids des animgupigds des organes, glycémie et taux
d’hémoglobine glycquée (HbAlc). On peut noter gem foies de toutes les souris ont été
analysés en puce a ADN pour permettre une étudengmct du nombre d’animaux sur les
résultats. Néanmoins, sauf précision contrairegtespes de souris pour un traitement seront
considéreés par la suite de taille égale a 6.

Le modele de souris db/db a été utilisé car irgstésentatif de I'insulino-résistance associée
au diabéte de type 2. On peut néanmoins noter gsedbses administrées dans ces
expériences sont assez élevées. En effet, la dqded faible de 28 pumol/kg (soit 10mg/kg)
représente déja une dose pharmacologique classhigzdes rongeurs [31].
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9 animaux/groupe

- Témoin (db/db)
- db+

- dbdb Rosiglitazone : Mesure parametres

* 28 pmol/k . .
| 84 Emol/kg | biologiques
> W/ « 280 pmol/kg W/ Poids, Glycémie,
- dbdb SCOMP ; HbA1c ...
* 28 pymol/kg
* 84 pymol/kg

* 280 umol/kg

18 jours

L

Prélevement tissus
Foie, TAI, Soleus
Puces a ADN + Lipidomique

FIG. 1.8 : Protocole expérimental pour I'étude d’agorstes PPAR chez des souris db/db
TAI = Tissu adipeux inguinal, Soleus= Muscle sqttelae, HbAlc= Hémoglobine glycquée

1.6.2 Etude de variabilité technique

Une étude de la variabilité technique des pucesDi A été réalisée afin de pouvoir la
quantifier et la reproduire. L'objectif est de tsla robustesse des méthodes mathématiques
mises en place vis a vis de cette variabilité.

Deux échantillons biologiques de foie obtenus par grotocole expérimental cité
précédemment ont été utilisés pour cette étudeg(itagone et SCOMP a la dose de
84 umol/kg). Pour chaque échantillon, six répli¢athiniques ont été obtenus. Le marquage a
été réalisé a trois dates difféerentes et I'hybibdat deux dates différentes, puis tous les
couples possibles ont été considérés (Figure Wi9¢. procédure de dye-swap a été utilisée
(définition en 1.4.2).
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M1 M2 M3

H1 H2

FIG. 1.9 : Protocole de I'étude de variabilité technige
M = marquage, H = hybridation

1.7 Problématique biologigue

L’objectif de cette étude est de montrer que le end@dction du composé SPPARM Servier,
le SCOMP, est différent de celui d'un agoniste PRAIR référence, la rosiglitazone. On

espere obtenir avec ce nouveau composé une efficciilaire a la rosiglitazone mais moins
d’effets secondaires. C’est dans cette optique dpge analyses en puces a ADN ont été
menées. On souhaite, en pratique, rechercher lagsgqui expliquent au mieux les

difféerences entre les deux produits, afin de mieoxprendre les différences observées
biologiqguement (mesure de parameétres biologiquégiébmique).

Dans cette optique, les deux composés ont été gémpar dose et par organe, conduisant a
9 jeux de données présentés dans le Tableau 1a8u€heu de données consiste en l'union
des données d’expression obtenues pour les soaitées a la rosiglitazone et au SCOMP.
Les variables considérées sont les reporters défmécédemment : oligonucléotides
reconnaissant une petite séquence d’ARN. On paparala suite de séquences pour
simplifier la lecture. Pour chaque animal et chasgguence, on dispose du log ratio, de la p-
value et des intensités normalisées Cy3 et Cyb. &edyses comparatives entre souris
diabétiques traitées (par la rosiglitazone ou [©BIP) et souris non diabétiques db+ ont
€galement été menées en paralléle afin de mieupresrdre le contexte physiopathologique.

Muscle squelettique Foie Tissu adipeux inguinal
28 pmol/kg RS_Soleus_dosel RS Foie _dosel RS _TAIl dosel
84 pmol/kg RS_Soleus_dose2 RS Foie _dose2 RS _TAIl dose2
280 umol/kg RS_Soleus_dose3 RS _Foie_dose3 RS_TAI dose3

TaB. 1.3 : Jeux de données pour I'étude des différercentre rosiglitazone et SCOMP
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Chapitre 2 :

Problematique mathématique

Afin de répondre a cette problématique biologiguétutle des différences entre la
rosiglitazone et le composé SCOMP, une approchigpe « Data Mining » semble la plus
adaptée. En effet, la recherche de genes discnmiama mieux le type d’agoniste PPAR
administré est un probléme de sélection de vasatiées le cadre de la discrimination entre
souris traitées par la rosiglitazone et sourigédes par le SCOMP. La discrimination consiste
a classer des individus par classes (le traitemi@ms$ notre étude) selon un certain nombre de
caractéristiques (les expressions des genes). leatisé de variables consiste a choisir les
caractéristiques pertinentes permettant une cieatsin efficace et limitant le risque
d'erreurs. L'objectif est de construire une fonetaui associe a ces caractéristiques la classe
de lindividu. Pour cela, les exemples d'individdisponibles sont utilisés. Le principal
probleme dans notre cas est le faible nombre wiohes (12) comparé au nombre de
caractéristiques (plusieurs milliers), ce qui lenles possibilités d'application de méthodes
classiques. Dans ce chapitre, le probléme est fiérdeimaniére plus rigoureuse d'un point de
vue statistique, puis les solutions existantes pastées en revue. La majorité des concepts
statistiques présentés ici proviennent du courali@e de données du Master 2 de
probabilités et statistiques d’Orsay [32] et peu\&re retrouvés chez Hastie et al. [33].

2.1 Formalisation du probléme

2.1.1 Discrimination et sélection de variables

Une méthode de discrimination permet de définir digges de classification a partir de
I'observation d’'un jeu de données. Soient n indigidou observations) sur lesquels sont
mesurées p variables quantitatives X %,(X. , X). On note x la realisation de la variable i
pour l'individu k et x = (X, ... , %k) le vecteur des variables pour l'individu k. S¥itla
variable aléatoire correspondant a la classe desredtions : yest la classe de I'individu k et
peut prendre dans notre étude deux modalités (0.ouobjectif de la discrimination est de
prédire Y a partir des valeurs des;. Xl faut pour cela construire une fonction
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P
o R ~ {01}

: " appelée classificateur. Cette fonction attribusn&ecteur d'observations x
X O(X) =Yy

une classg. Elle est déterminée a partir du jeu de donnéggodibles de telle sorte que

®(xk) soit le plus proche possible depour tout individu k. Dans notre étudeg, &st la valeur

du log ratio pour la séquence i et la souris kcetst la classe de la souris k, c’est-a-dire son

traitement (ici rosiglitazone ou SCOMP). La disdration consiste donc a déterminer avec

quel produit une souris a été traitée a partirateskervation de I'expression de ses géenes.

Lors de la construction d’'un classificateprcertaines variables peuvent étre redondantes ou
inutiles pour la discrimination. Ceci est partiesément vrai pour les données de puces a
ADN qui sont caractérisées par un nombre trés itapoide variables (plusieurs milliers de
genes) et peu d’observations (quelques dizaineshdidillons). La sélection de variables
consiste a choisir g variables parmi les p inifade maniere a construire le meilleur
classificateur en termes de qualité de discrimimatLes méthodes de sélection de variables
peuvent étre regroupées en trois catégories tek fil « wrapper » et « embedded » [34]. Les
méthodes de type « filter » sélectionnent les bgmintéressantes avant toute classification.
Les méthodes de type « wrapper » utilisent la nuthde classification comme une boite
noire pour évaluer la qualité de sous-ensemblesdables. Enfin, pour les méthodes de type
« embedded », la sélection de variables fait padie processus d’apprentissage du
classificateur. Dans notre étude, sélectionnerviesables correspond a sélectionner les
séquences participant le plus a la discriminatittnedes deux traitements.

2.1.2 Evaluation de la qualité d’'un modele

Un modele consiste en un choix de q variables parmi d’'un classificateup construit a
partir de ces q variables. La qualité d'un modétectassiqguement évaluée par sa qualité de
discrimination entre les classes. On n&eel®r = P(O(®(# Y , le)taux d’erreur ou risque

réel associé &, ou P désigne la loi de probabilité jointe du deuiX,Y). L'objectif est de
minimiser ce risque réel. Pour cela, différents atesl sont testés et celui dont le taux
d’erreur est minimal est conservé.

En pratique, la loi jointe du couple (X,Y) est imcwe et doit donc étre estimée. L'estimateur
par resubstitution du risque réel d'un classifinate est obtenu par le calcul du risque

. 13 N o
empirique : Rresubfb) = Remr(d))=—2l{(b(xk) Zvy,}, ol k est une fonction indicatrice
Nz
valant 1 si la condition C est vraie et 0 sinoredtimateur par resubstitution est un estimateur
simple mais biaisé du risque réel. En effet, ennsigant la complexité de, on peut
artificiellement diminuer la valeur de I'estimateuar resubstitution sans pour autant garantir
la qualité de la discrimination sur un nouveaudewlonnées.
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Plusieurs approches peuvent étre envisagées poemiobin meilleur estimateur du risque
réel. La méthode de hold-out consiste a sépareddemées en deux échantillons: un
échantillon d’apprentissage qui est utilisé pounstauire® et un échantillon de test qui est
utilisé pour calculer le risque empirique. L'estiea& par hold-out est un estimateur non
biaisé du risque réel mais il est dépendant duxctieil’ensemble d’apprentissage. Il est de
plus difficile a utiliser quand peu d’observatiossnt disponibles. La validation croisée
consiste a considérer plusieurs découpages deselomm ensembles d’apprentissage et de
test et a moyenner les erreurs par hold-out obtedeananiére a moins dépendre du choix de
ces ensembles. Une autre technique est la constru N classificateurg sur n individus
tirés avec remise (échantillons bootstrap), c'edird que le nombre dindividus reste
constant mais les individus peuvent étre redond&hsque classificateur est testé sur les
individus non sélectionnés dans I'échantillon btvatset I'estimateur du risque réel est donné

N
par Rboot632:%2(0.632>< Rboot +0.368x Remp) ou Rboatest I'erreur par hold-out de
j=1

@ et Remp est le risque empirique du classificageconstruit a partir de toutes les données.
0.368 correspond a la probabilité asymptotique iogI'abservation n’ait pas été choisie dans
un échantillon bootstrap.

Dans une comparaison de ces difféerentes méthodestirdation du risque réel d’un
classificateur, Kohavi et al. préconisent l'utitism d’'une validation croisée avec un
découpage en dix sous-ensembles [35]. Cette métiiedecependant pas adaptée dans notre
étude du fait du faible nombre d’observation (12r&) : la méthode de Leave-One-Out-
Cross-Validation (LOOCV), plus adaptée a ce typesieation, a donc été utilisée. Une
LOOCYV consiste a construire un classificateur adipde toutes les observations sauf une et a
le tester sur I'observation restante. L’'estimatdwirisque réel est la moyenne des erreurs par
hold-out calculées sur toutes les combinaisonsilpiess

Lors de I'estimation du taux d’erreur d’'un modéle iby a eu sélection de variables, il est

conseillé de découpler sélection de variable etutale I'erreur de maniére a obtenir un

estimateur non biaisé. Concréetement, il est recamade choisir les variables sur un

ensemble d’apprentissage, puis de tester le dlzsifir obtenu sur un ensemble de test [36].
En pratique, quand I'estimateur par LOOCV est s#ilicela suppose de sélectionner les
variables pour chacun des n sous-groupes conterhirdividus. Si la méthode de sélection

de variables est colteuse en temps de calcul,agteche est difficile a appliquer.
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2.2 Etat de I'art des méthodes de discriminatiomeesélection
de variables appliquées aux puces a ADN

L’analyse de données de puces a ADN confronte hescheurs a un probleme de haute
dimensionnalité. L'objectif est souvent de trouver nombre restreint de génes marqueurs
d’'une condition particuliere (type de cancer, tgeeraitement). L’étude des différences entre
rosiglitazone et SCOMP se rapporte au méme probhlé@iest-a-dire a la sélection de
variables dans le cadre d'une discrimination erdeaix conditions biologiques. Cette
problématique a été abondamment traitée dangéaalitire et les méthodes utilisées dans ce
cadre sont développées dans ce chapitre.

2.2.1 Méthodes de discrimination

2.2.1.1 Classificateur de Bayes

On appelle  classificateur de Bayes le classificateug*  tel que
1siP(Y=1/X=x,)=2P(Y=0/X=X

@™ () = { . ( J ( 2

0 sinon

couple (X,Y). Le classificateur de Bayes est thgiogment optimal au sens du risque réel :
®* = Argmin(Rrée(®)) . Néanmoins, en pratique la loi P n’est pas coretue(Y=1/X=x)
(0]

, ou P est la loi de probabilité jointe du

doit étre estimée. Le théoréme de Bayes fournit talation suivante :
P(Y =1/X = x,) = P(Y =1)P(X=x,/Y =1) |

P(Y=0P(X=x,/Y =0)+P(Y =1)P(X=x,/Y =1)
parametres sont estimés par maximum de vraisemblanpartir du jeu de données en
supposant les variables Mdépendantes.

Les différents

Ce type de classificateur est rapide et peut traieelarges bases de données. Le modéle
probabiliste est simple, mais tant que la probigbiie la bonne classe est plus élevée que
celle de l'autre classe, la classification restactx méme si les probabilités n'ont pas été
correctement estimées. Il demeure néanmoins diffae traiter des situations ou le nombre

d’observations est largement inférieur au nombreatéables quand les variables dépendent
les unes des autres. Le classificateur de Bayes @oenpare par Li et al. a d’autres méthodes
de discrimination dans le cadre d’'une applicatior données de puces a ADN [37]. Cette

étude a montré que le classificateur de Bayes peinalasser correctement des tissus

cancéreux. Excepté sur quelques jeux de donnédikutiars, ses performances étaient

moindres par rapport a des méthodes de discriromatus élaborées.
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2.2.1.2 Analyse discriminante

L’analyse discriminante est fondée sur la formuteBhyes citée précédemment et suppose
que X a une distribution gaussienne dans chacuseldsses pour estimer P{YX=x) et
P(Y=0/X=xx). On se raméne alors a un probléme d’estimatios gerameétres des lois
normales pour chaque classe : moyennes et matiécegvariance. Ces valeurs permettent de
définir une frontiere D entre les deux classes, lmoaison des variables; Xnitiales, qui
1siD(x,)=0
0 sinon

est quadratique et I'analyse est dite discriminaptadratique. Dans le cas particulier ou les
matrices de covariances sont égales dans les dasses, on parle d’analyse discriminante
linéaire ou d’analyse discriminante de Fisher dtdatiere est de la formeB, + Bx = .(Bi

la matrice de covariance commune est de plus dagphanalyse est discriminante linéaire
diagonale.

définit le classificateur suivani®(x, ) ={ . Dans le cas général, cette frontiére

Ce type de méthodes nécessite une adaptation gilapda plus de variables que
d'observations. En outre, si les classes n'ont lpasnéme dispersion ou si une classe
comporte plusieurs sous-nuages, les résultatsdsmradés. Des analyses discriminantes ont
déja été appliquées dans le cadre de la classificale cellules cancéreuses a partir de
données de puces a ADN. Elles étaient couplées méthodes de sélection de variables pour
pallier le manque d’observations. Dans une comganaide Dudoit et alf3g], I'analyse
discriminante de Fisher a obtenu de moins bondtaésien termes de discrimination que
d’autres méthodes de type K plus proches voisirgis lanalyse discriminante linéaire
diagonale restait compétitive.

2.2.1.3 Régression logistique

La régression logistique est fondée sur I'hypotheb¥

P(Y=1/X = xk)) =B, +Bx,, qui

P(Y =0/X=x,)

correspond a une frontiere linéaire entre les delasses. Cette propriété est notamment
vérifiée dans le cadre de I'analyse discriminamtédire quand la distribution des données est

binormale, mais elle concerne également dautrepesty de distributions. Aprés
B,+Bx
eO k

transformation, on obtientP(Y =1/X =x,) = 1 . Les parametres sont estimés par

Bo+Bx
e 0 k
maximum de vraisemblance et un nouvel individuadfgicté a la classe ayant la probabilité la

plus grande. La régression logistique fait par@s dnéthodes semi-paramétriques puisque
seul le rapport des densités conditionnelles esitde maniere paramétrique.

Le succeés de la régression logistique repose pateinent sur la possibilité d’interpréter les
résultats obtenus. Pour deux individus k et |, dedtio est défini par:
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R= POY=1X=Xx)P(Y =0/X =X,) _ st-x)
P(Y =1/X=x,)P(Y =0/ X =X,)
la variable i de sorte que, =X, +1, on obtient OR=¢" . Si la classe 1 correspond a un

risque (cancer par exemple), ce risque est mudtjpre® quand la variable i est incrémentée
d’'une unité. Cette interprétation doit néanmoing §rise avec précaution car I'impact de
'augmentation d’'une variable est considéré toutheses égales par ailleurs, ce qui est
rarement le cas en pratique. Par ailleurs, ladtiffé de traitement des données de puces a
ADN du fait de la faible quantité d’observations papport au nombre de variables demeure
et des méthodes de sélection de variables doitentéses en place en parallele.

. Si les deux individus ne different que sur

2.2.1.4 K plus proches voisins

La méthode des K plus proches voisins (K-Nearesgibe®urs ou KNN) applique la régle
suivante pour classer un nouvel individu k : leplds proches voisins de k sont recherchés
dans I'ensemble d’apprentissage, puis le nouveViahal recoit la classe majoritaire parmi ces
voisins (Figure 2.1). Cette approche consiste @nafalasser les individus en utilisant la
quantité P(Y =1/ X0V, (x,)) = P(Y =1/X =X, ), ou Vk(xx) est le voisinage de l'individu k
contenant K individus.

X, X,
A A
|I==-=-==-=" |======"
@ : o N ) : o (O Nouvel individu
1 1
‘: QC): O ‘: ‘q O O Individu de classe 1
1
e : O e : ©O
Cmeee o 1 [ ! ‘ Individu de classe 2
® o ® o
> X, > X

FIG. 2.1 : Principe des K plus proches voisins
A gauche : avant classification. A droite : aprkessification
Un nouvel individu est affecté a la classe de setuk proches voisins (ici K=3)

La méthode de KNN ne nécessite pas d’hypothestadar jointe de X et Y et ne rencontre

pas de probleme d’estimabilité quand il y a pluyaleables que d’observations. Sa précision
peut néanmoins étre dégradée pour un trop grandneode variables : en grande dimension,
les voisins sont loin et I'estimation des probaédi a posteriori n'est alors plus vraiment
locale. Il est donc important de coupler cette mé¢ha une sélection des variables. Par
ailleurs, les KNNs sont faciles a implémenter magcessitent un nombre important de
calculs de distances quand la taille de I'enserdldpprentissage augmente. C’est pourquoi
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des méthodes d’optimisation sont utilisées pouuiréde nombre de distances calculées. Ce
probléeme concerne cependant rarement le traitemerdonnées de puces a ADN car le
nombre d’observations y est trés limité.

Le parametre K est un parameétre de complexit&€omaplexité du classificateur et le biais du
risque empirigue augmentent quand K diminue. Cearpatre peut étre optimisé par
validation croisée. Dans les applications aux dearse puces a ADN, caractérisées par un
petit nombre d’observations, les valeurs de K sdassiquement faibles (1, 3 ou 5) et la
distance euclidienne ou le coefficient de corrélatide Pearson sont utilisés
([37][38][39][40][41][42]). Dans une étude comparative de 2005 sur des dethale
discrimination appliquées au traitement de donmEepuces a ADN pour la prédiction de
cancers, les erreurs de classification des KNNierdtaensiblement plus élevées que celles
des méthodes de type Support Vector Machines &siplus loir43]. Apres couplage avec
des méthodes de sélection de variables, leurstaésgiamélioraient. On peut noter que les
KNNs ont obtenu des résultats a peu pres équialanfanalyse discriminante linéaire
diagonalg3s].

2.2.1.5 Arbres de classification

Un arbre de classification est un modeéle graphdgres lequel chaque nceud correspond a une
variable (Figure 2.2). Un individu k est classéfenction de ses réponses a des questions
successives de typ&, >s, ou $ est un seuil associé a la variable i. Les arbres d

classification sont construits de maniéere récurdigeracine est déterminée par la recherche
d’'une question permettant de discriminer au mi@sxdeux classes a séparer. La qualité de
discrimination correspond a la pureté en termeslalses des sous-ensembles d’observations
générés par la réponse a cette question. La proxéxd itérée pour construire les noeuds
suivants jusqu’a ce que toutes les feuilles terfagaoient pures. La classe d'un individu est
déterminée par la feuille terminale qu’il atteipre@s avoir parcouru I'arbre de classification.
Les arbres produits peuvent étre binaires (exordlgne CART), mais peuvent également
étre plus larges. La complexité du classificateugnaente avec la taille de I'arbre, ce qui
augmente également le biais de I'erreur empiritlrecompromis doit donc étre trouvé entre
pureté des feuilles terminales et biais de I'etr®aur cela, un élagage est réalisé. Il consiste a
choisir un sous-arbre de 'arbre complet optimisancritére qui dépend de la taille du sous-
arbre et du risque empirique. Les arbres de clea8dn peuvent notamment étre utilisés pour
la sélection de variables : seules les variableplies discriminantes sont en théorie affectées
a un neceud.

Il est possible d’agréger les arbres de classifingpour produire des foréts aléatoires : un
grand nombre d’arbres est généré, par exemple tir par différents échantillons de la
population initiale, et la classe finale attribugeun individu provient d’'un vote entre ces
arbres. Une telle combinaison permet de stabileserésultats obtenus par rapport & un arbre
utilisé seul. Les arbres de classification sont fiexibles pour modéliser des distributions
complexes de I'espace des variables, mais ils gloist rapides que les réseaux de neurones



46 CHAPITRE 2

présentés par la suite. Leur principal atout ast facilité de lecture et d’interprétation. Les
arbres de classification et les foréts aléatoimgsdeja été utilisés pour classer des cellules
cancéreuses a partir de données de puces a ADtidE’€omparative de Li et al. en 2004 a
conclu qu’ils obtenaient de moins bons résultatscldssification que les Support Vector
Machinegq37].

Traitement 1 (50%)

Traitement 2 (50%)

Gene3>0.5 Gene3<0.5
Traitement 1 (30%) W Traitement 1 (70%)
Traitement 2 (70%) Traitement 2 (30%)
Gene2>0.3 Génex 0.3 Genel>0.1 Genel<0.1
Traitement 1 (100%) M | | Traitement 1 (0%) Traitement 1 (0%) Traitement 1 (100%) I
Traitement 2 (0%) Traitement 2 (100%) Traitement 2 (100%) Traitement 2 (0%)

FiG. 2.2 : Exemple d'arbre de classification
La classe d’'une observation est déterminée pauidd terminale qu’elle atteint aprés avoir répond
aux questions successives représentées par l'arbre.

2.2.1.6 Réseaux de neurones artificiels

Un réseau de neurone artificiel est un classifioatgli se présente sous la forme d’'un réseau
de petites unités de calcul, les neurones. Lesonesrsont reliés entre eux par des arétes
dirigées et pondérées. Chaque neurone calculenineopondérée de ses entrées, puis lui
appligue une fonction de transfert définie parilisdteur pour obtenir sa sortie (Figure 2.3).
La fonction de transfert peut étre une fonctionilsguand on recherche une variable
qualitative ou bien une sigmoide dans le cas diehas quantitatives. La structure du réseau
est définie par l'utilisateur et détermine le tygee fonction qu’il peut apprendre. Une forme
classique des réseaux de neurones est le perceptitinouche représenté sur la Figure 2.4.
Les poids sont quant a eux optimisés par rétrogatpe, c’est-a-dire qu’ils sont corrigés en
fonction de I'erreur de sortie. Le modéle obtenurfit la fonction® permettant de calculer
la variable recherchée Y, a partir des variabled'@ntrée.
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FIG. 2.3 : Unité de calcul [44]
Les valeurs d’entrée sont pondérées, puis somavees de passer par une fonction de transfert qui
fournit la sortie du neurone

sortie

entrée 3

FIG. 2.4 : Perceptron multicouche

Les réseaux de neurones peuvent apprendre de nesabréonctions du fait de la diversité
des architectures et des fonctions de transfesilples. Cependant, I'architecture est difficile
a optimiser. Il faut par ailleurs suffisamment dendées pour pouvoir estimer les différents
parameétres du modele quand la structure est comp®aucoup de neurones ou beaucoup de
liaisons). C’est pourquoi les réseaux de neuroonesidérés sont souvent simples et peuvent
étre couplés a des méthodes de sélection de \esidlds réseaux de neurones ont été utilisés
dans lidentification et le controle de systéemes,prise de décision dans des jeux, la
reconnaissance de formes, etc.
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lIs ont par ailleurs déja été appliqués au traiteinge données de puces a ADN dans le cadre
de la prédiction de cancers. Dans la premiére egtjfdn, la structure utilisée était trés simple
(pas de couche intermédiaire entre I'entrée etotéied et la méthode était couplée a une
sélection des variablgss]. La deuxiéme application est intégrée a une é&odegarativg43].

Les réseaux de neurones (une seule couche intexineg¢ddnt réalisé des performances de
classification globalement moins bonnes que detadés de type Support Vector Machines
(SVM). Aprés couplage avec des méthodes de séhed@ovariables, il n'y avait pas de
différence significative entre les différentes noétbs testées (réseaux de neurones, SVM, K
plus proches voisins, ...), méme si les résultaterals par les SVMs étaient Iégérement
supérieurs.

2.2.1.7 Support Vector Machines ou Séparateurs a ¥tes Marge

De méme que pour I'analyse discriminante, le ppaales Support Vector Machines (SVM)
consiste a trouver une frontiere D de l'espace dasables permettant de définir le
1siD(x,)=0
0 sinon

construite de maniére & minimiser I'erreur de défesgion obtenue sur un nouvel ensemble
d’individus. L'idée s’illustre simplement sur unpsateur linéaire. Sur la Figure 2.5, les
individus sont représentés dans le plan en fona@sdeux variables et X,. La classe Y
est représentée par un symbole (cercle ou croix) SMM linéaire calcule I'équation d’'un
hyperplan (ici une droite) qui sépare les deuxsdagsies données et maximise la marge entre
lui-méme et les individus les plus proches. L'émqratde I'hyperplan est de la forme
D(X) =w.x+b ou w est un vecteur de poids, b esé constante et x correspond aux
coordonnées d’'un individu dans I'espace des vagaldur la Figure 2.5.a, toutes les droites
en pointillés sont valides. Il est néanmoins iiftgjtie la droite en trait plein est optimale et
plus susceptible de classer correctement un nongiglidu. La marge de sécurité introduite
est portée par les observations les plus prochdéyeerplan : ce sont les « vecteurs de
support » (Figure 2.5.b) qui donnent leur nom iéhode.

classificateur suivantd(x,) ={ . Dans le cas des SVMs, cette frontiere est

Les SVMs peuvent également étre utilisés pour desde discrimination non linéaires. Cela
nécessite le passage dans un espace de plus maetsidn de maniére a se ramener a une
séparation linéaire. On observe que, sur la FiQuée passer de deux a trois dimensions
permet de séparer les données de maniere linéaifenction¢ qui réalise le changement de
dimension est quant a elle non linéaire. Il n'é&immoins pas nécessaire de la connaitre pour
définir un SVM. En effet, le calcul de I'hyperplaéparateur optimal nécessite seulement la
connaissance du produit scalaire entre deux pomdages dab. Il suffit donc de définir une
fonction noyau a valeur réelle vérifiant K(x.) = ¢(x1).¢(x2). Un SVM est alors uniquement
caractérisé par sa fonction noyau. Les noyaux igass sont linéaires, polynomiaux ou
gaussiens.
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FIG. 2.5 : Principe des SVMs linéaires [46]

Un hyperplan optimal séparant les classes estrdét@ren maximisant sa distance avec les individus
les plus proches. Exemple en dimension 2.

(O classe 1
+ classe 2

FIG. 2.6 : Exemple de SVM non linéaire [46]
Le passage dans un espace de dimension supéregoretle se ramener a une séparation linéaire.
Exemple d’un passage de dimension 2 en dimension 3.
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Les SVMs ont été congus pour discriminer deux eksmais il existe des variantes
permettant de traiter le multicatégoriel. Un avgetamportant est I'absence de limite en
terme de nombre de variables par rapport au nodibeividus. Enfin, le sur-apprentissage
est contrélé par le systeme de « soft-margin »rgupduit une tolérance sur des échantillons
mal classés lors de la détermination de I'hyper@éparateur. Pour cela, la contrainte de
séparabilité parfaite peut étre relaxée, mais amexo(t choisi par l'utilisateur. Les SVMs ont
une complexité polynomiale en le nombre de dond&gsprentissage. De plus, la complexité
de calcul du noyau est peu élevée par rapportdimiansionnalité du probléme. Les SVMs
sont néanmoins sensibles au bruit introduit paredesnples mal classés a priori qui peuvent
réduire considérablement leurs performances. llsemtre autres déja été appliqués a la
classification de textes, d'images et a la recawwamice d'écriture manuelle. Il existe
également des applications au traitement de donieégsuces a ADN dans le cadre de la
discrimination entre types de cellules cancéreu$£3][47]). Les noyaux utilisés sont
essentiellement linéaires ou polynomiaux. Sanscieéfe de variables les taux d’erreur des
SVMs étaient généralement inférieurs a ceux obtemwes les autres méthodes. La sélection
de variables réduit cet écart.

2.2.2 Méthodes de sélection de variables

2.2.2.1 Analyse en composantes principales

L’analyse en composantes principales (ACP) estroéthode d’analyse descriptive qui est

utilisée pour réduire la dimension de I'espaceadhdfin de visualiser les données en deux ou
trois dimensions. Elle permet également de rédiespace des données avant l'utilisation

d’'une méthode de discrimination. Une nouvelle bdesd'espace des données est construite.
Ces nouvelles variables sont appelées composaritespples et sont calculées de maniére a
ce que chacune expligue au mieux la variabilitéarésdans les données. L’ACP n’est donc
pas directement une méthode de sélection de V@siabais plutét une méthode de réduction
de I'espace.

Le principal inconvénient de Il'analyse en composanprincipales est la difficulté
d’interprétation des résultats en fonction desaldes initiales. L'ACP a déja été utilisée dans
le cadre de la sélection de variables pour la idigcation de cellules cancéreuses, mais la
détermination des genes était indirecte. Par exangpol 2001, Khan et al. ont utilisé I'ACP
uniqguement comme méthode de réduction de I'espatenrecomme meéthode de sélection de
variables [45]. Pour évaluer I'intérét des génes étude de sensibilité a été réalisée : chaque
gene était supprimé a tour de role, puis une AQiplée a une méthode de discrimination
était utilisée afin d’évaluer I'impact de ce retrdPar ailleurs, une étude comparative de
plusieurs méthodes de sélection de variables [4®)oati a la conclusion que les résultats de
la discrimination étaient meilleurs avec un T-{glgttaillé ci-dessous) qu’'avec une ACP.
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2.2.2.2 Scores et tests statistiques

Il existe de nombreuses méthodes de classemergenasi, c’'est-a-dire ne prenant pas en
compte les interactions entre les variables, qubsent sur des scores liés ou non a des tests
statistiques. Dans les formules suivantgsest la réalisation de la variable i pour I'individ

K, E est la moyenne de la variable i sur les individada classe q et; est sa variance.

Enfin, x, est la moyenne de la variable i sur tous lesvidds et g est le nombre d'individus

dans la classe g. Les formules de deux principasts tsont présentées ici dans le cas de deux
classes (0 et 1).

- Le T-test avec correction de Welch permet de \érifa  significativité de la
différence entre les moyennes de deux populatibest utilisé pour des échantillons
de distributions normales et de variances diff@@®mu pour des échantillons de
grande taille. Il est fondé sur le score T qui suié loi de Student sous I'hypothese
d’égalité des moyennes :

Xio ™ Xy
2 2
S 4 O
nO nl
- Le F-test permet de vérifier si les moyennes dsiplus populations sont égales. Les
hypothéses sont les mémes que pour le T-test fibedé sur le score suivant :

>, = x,)°
F@i) = (n-2)x*° :
Z”q(”q _1)0;

T() =

L'inconvénient principal de ce type de méthodes ledisence de prise en compte des
interactions entre les variables. Une variable p&oir un mauvais score par elle-méme mais
étre discriminante une fois combinée avec une awreble. Par ailleurs, il ne faut pas
oublier que toutes les hypotheses d’application dests statistigues ne sont pas
nécessairement respectées dans le cadre d'unecafpli aux données de puces a
ADN : normalité des distributions, égalité des &ades. Ces méthodes sont donc souvent
utilisées abusivement en pratique. On peut touhéme remarquer qu’une étude comparative
[48] a présenté de meilleures performances deifitad®n avec le T-test qu'avec d’autres
scores unigéenes.
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2.2.2.3 Nearest Shrunken Centroids

La méthode de Nearest Shrunken Centroids (NSC)qiaim sélectionner les variables dont
la moyenne est différente dans une classe par rappw autres classes [49]. Les notations

citees dans la partie précédentes sont reprisgsest la moyenne de la variable i dans la

classe q et est appelée centroide. La moyenneaitm«-:rvariablex_i, est également calculée

toutes classes confondues (centroide global). Emnré, les valeurs;, sont tout d'abord
normalisées par l'écart type intra-classe, puigsekont contractées vers les centroides
globauxx; .

a b
LogRatio LogRatio

A Ar

FIG. 2.7 : Principe de la méthode de Nearest Shrunkedentroids
(a) : Cas d’'une variable discriminante. (b) : Cas d'uagable non discriminante.
Les centroides sont contractés vers les centrgidbaux. Si la contraction est plus
importante que I'écart entre le centroide et leroéte global, la variable est considérée
comme non discriminante.

. Xig = X; N 1.1 . L
Soit d,, =——— , oll @, = |—+=x(s +S;) est un paramétre de normalisationest
Olig n, n
I'écart type intra-classes et sst une constante égale a la médiane;dea sormalisation par

les ajq donne un poids plus élevé aux variables ayantenpeession plus stable a l'intérieur

d'une classe. On a alors, =x; +a,d,, oU dy est une t-statistique pour la variable i,

comparant la classe q au centroide global. Les emuwv centroides contractes,,’, sont

calculés pour chaque variable dans chaque classe=x; +a,d,'. dq est obtenu en

soustrayant aglune quantité en termes de valeur absolue et en conservanttia pasitive
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signee du résultatd,,'= sign(d, ) x 4diq‘ —A),.Aest le paramétre de la méthode qui permet

de déterminer le nombre de variables conservédssaariables non discriminantes ont alors
un dq' nul (Figure 2.7). Une nouvelle observation edeete a la classe la plus proche en
termes de centroides contractés. On peut noten dixant le paramétréd a zéro, on obtient
simplement un classement des variables en fonckoteurs @ et que dans le cas de deux
classes de méme taille, les valeurs g@btenues pour les classes 0 et 1 sont opposé®s I'u
de l'autre.

La méthode NSC présente le méme inconvénient quaderes cités précédemment : elle
néglige les interactions entre les variables. Liacgpe reste néanmoins intéressant puisque
cette méthode a été développée dans le cadre disdiamination entre types de cellules
cancéreuses a partir de données de puces a ADN.

2.2.2.4 Significance Analysis of Microarrays

Significance Analysis of Microarrays (SAM) est um&thode développée pour détecter les
genes significativement régulés entre deux conditibiologiques [50]. Une différence

, , . . X — X, - .
relative d est calculée pour chaque variableli= —2——% . Cette statistique est trés proche

Si +SO
de celle utilisée par NSC. ci, j s est une mesure de dispersion
1 1
- 4+
— — . n, n . o
(a DX =Xp)2+ D (X, —xy)? |, ota=—C—2—) et § est choisi de maniére &
kOclasse0 kOclassel Ny + n, - 2

minimiser le coefficient de variation de d. Lesiahtes sont ensuite classées par valeurs de d
croissantes d;, <d, <...<d, . En paralléle les données sont permutées b fersnftation

des observations), puis de nouvelles valeurs dentl Glculées pour chaque permutation et
classées par ordre croissant. Pour chaque rarlg gleur moyenne de d est calculéEO,
fournissant des scores attendus dans le cadre dhorerégulation. Les variables
significativement régulées, sont les variablesfiadri ‘d(i) —%‘ > A . Une estimation du taux

de fausse découverte (espérance du taux de faitkg)asst ensuite fournie. Le paraméfxe
est choisi de maniére a obtenir le taux de fauéseulverte souhaité.

SAM est une méthode fréquemment utilisée en analgsdonnées des puces a ADN. Elle
présente néanmoins deux limitations qui sont réfées dans une évaluation de SAM et d’'un
package de R associé [51]. D’une part, le tauxadsde découverte est surestimé dans le cas
d’une trop grande dispersion des genes non rédbléatre part, I'utilisation du seuik peut
mener a des résultats biaisés et méme conflictuelad les génes régulées et non régulés ne
sont pas bien séparés.
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2.2.2.5 Independently Consistent Expression Discrimator

La méthode d’Independently Consistent Expressicstidninator (ICED) est a la fois une
méthode de sélection de variables et de discrimimadans les cas ou il N’y a que deux
classes [52]. Elle recherche des variables comsesac’est-a-dire stable, dans une classe et
non consistantes a la méme valeur dans l'autreuf€ig.8). Chaque variable i recoit pour
chaque classe g un poidsgW{une variable a un poids élevé si elle est coasistdans une
classe et non consistante a cette valeur dansd)aldne méthodologie de vote est ensuite
mise en place pour la classification. Pour un nbingdvidu k, un vote \{(xi) est défini de la

maniere suivante pour chaque variable \f;(x; ) =W, X‘xik _Xia" ou g est la classe

complémentaire de g et,, est la moyenne de la variable i sur la class&rege force de

prédiction P(x) est alors associée au nouvel individu a partrais votes pounpneilleures
variables de la «classe 0 et; pmeilleures variables de Ila «classe 1:

Po P1
pleVO(Xik)_poxzvl(xik)
P(x.) = 'p:zl 'p:ll . Si P(x) est positif, I'individu k est affecté a la
plxzvz(xik)+pzxzvl(xik)
i=1 i=1
classe 0, sinon il est affecté a la classe 1. Ualeuv absolue de P(x) élevée indique une

bonne confiance dans la prédiction. gt p sont déterminés de maniére a maximiser cette
valeur absolue en moyenne sur tous les individus.

Les mémes remarques que pour la méthode de Nesheshken Centroids peuvent étre
faites. Le classement est unigéne mais la méthstderiginale puisqu’elle admet qu’'un gene
puisse étre exprimé de facon aléatoire dans unatisih donnée. Cette méthode a également
été développée dans le cadre de la discriminatitme ¢ypes de cellules cancéreuses a partir
de données de puces a ADN.

Disease Control Disease ) Control

Panel 1: A gene with consistent expression in both classes Panel 2: A gene with consistent expression only in one class

FiGc. 2.8 : Comportement des variables sélectionnéesrg€ED (les variables sont des genes) [52]
L'abscisse représente le numéro de l'individu @dbnnée le niveau d’expression du gene considére.
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2.2.2.6 Arbres de classification

Le principe des arbres de classification a déjaesdiqué précédemment. Les variables
considéréees comme discriminantes sont celles dsoigour servir de variables de

segmentation aux nceuds de l'arbre. Les foréts catéat peuvent également fournir un

ensemble de variables décisionnelles, par exempleoasidérant les variables les plus

représentées dans tous les arbres de classificatingtruits. En 2004, une méthode de
sélection de variables fondée sur une combinais&mbrés de classification a été testée avec
différents classificateurs dans une applicatiores données de puces a ADN [53]. Les taux
d’erreur obtenus avec les genes sélectionnés etaigileurs ou équivalents a ceux obtenus
avec tous les genes.

2.2.2.7 Recursive Feature Elimination

La Recursive Feature Elimination (RFE) correspori@lamination successive des variables
apportant le moins a la qualité de la discrimimatipour un classificateur donné.
L’apprentissage est tout d’abord réalisé avec €emde des p variables, la variable la moins
discriminante est supprimeée, puis I'apprentissajedalisé sur les p-1 variables restantes et
ce processus est itéré jusqu’a obtenir le nombrevat@bles désiré. Un cas particulier
d’application de RFE est la Support Vector Machié®ecursive Feature Elimination (SVM-
RFE). La méthode de discrimination utilisée estS¥M. L'équation du meilleur hyperplan
séparateur est de la forme : D(x) = w.x + b ou twesvecteur de poids, b est une constante et
x correspond aux coordonnées d’un point dans laspias variables. Chaque variableeXt
associée a un poids;fvqui détermine son pouvoir discriminant & chagéeation.

La complexité de la RFE dépend directement du ifleesteur choisi et du nombre de
variables éliminées a chaque itération. En termapmlication aux données de puces a ADN,
les SVMs linéaires semblent étre une méthode bidaptée pour étre combinée a la RFE
([47][54]). Par ailleurs, la SVM-RFE a déja été donte a une étude de fréquence afin
d’évaluer I'importance des genes sélectionnés [siels groupes de genes prédicteurs ont été
produits pour chaque ensemble d’apprentissage d/ali@ation croisée, puis une étude de la
fréquence de sélection des génes a été réaliséel@mater les plus intéressants.

2.2.2.8 Algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques sont des méthodes digatiion. lls sont utilisés dans le cadre de
la sélection de variable pour optimiser le groups dariables discriminantes sélectionnées.
lIs permettent de parcourir de maniére heuristiggesous-ensembles de variables possibles.
Dans le cadre des algorithmes génétiques, un ohdigorrespond a un sous-ensemble des
variables initiales. Le principe des algorithmesé&gues est le suivant (Figure 2.9). Une
population initiale d’individus est sélectionnéaiid?des hybridations et des mutations sont
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effectuées au sein de cette population en fonation score représentant la performance de
discrimination des individus. Une hybridation cepend a un échange de variables entre
individus et une mutation a l'insertion, la délétiou la modification d’une variable au sein
d’un individu. Enfin, un individu final, c’est-a4d un sous-groupe de variables, est retenu
quand un critere d’arrét est atteint, par exemplsauil d’erreur de classification.

Population
initiale

Sélection

FiG. 2.9 : Principe des algorithmes génétiques [56]
Une population initiale de solutions subit hybridas et mutations en fonction de la qualité des
solutions proposées. Apres validation d'un critBegrét, une meilleure solution est choisie.

Ce type d’algorithme permet de localiser une bosol@tion qui peut néanmoins étre un
optimum local. Des regles tres diverses peuvemt @ioisies pour les phases de sélection,
d’hybridation et de mutation, ce qui peut rendrdfidie le choix de [lalgorithme
([40][41][42][57][58]). Par ailleurs, la complexitde I'algorithme croit rapidement avec la
complexité de la fonction de score. Dans le caéréadiscrimination & partir de données de
puces a ADN, la fonction de score correspond aualitg de la discrimination par un
classificateur donné. Typiquement, un algorithmeégigue couplé a un séparateur bayésien
est moins colteux qu’un algorithme génétique cowdpkén réseau de neurones artificiels.
Globalement, les algorithmes génétiques ont sougthtcouplés a la méthode des K plus
proches voisins ou aux Support Vector Machines.oktre, ce type d’algorithme est par
définition non déterministe et peut fournir plusisolutions différentes pour un méme
probleme. Néanmoins, I'obtention possible de plusieggroupes de génes prédicteurs sous-
optimaux peut permettre une étude de fréquenceéless comme cela a été précédemment
proposeé pour la Support Vector Machines - Recuriseature Elimination ([40][41]).
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2.2.2.9 Couvertures de Markov

Y étant la variable a prédire, on appelle couvertde Markov de Y, notée MB(Y),
I'ensemble minimal des variables Xecessaires a la prédiction de Y. Tout autre bhriast
conditionnellement indépendante de Y sachant MBICd)couverture de Markov correspond
a ce que I'on recherche généralement dans le ciagine sélection de variables, mais elle est
en pratique difficile a obtenir. En 2003, Aliferés al. ont proposé un algorithme, HITON,
capable de calculer une couverture de Markov séserve que certaines conditions soient
vérifiées [59]. Le principe des couvertures de Markst trés intéressant, mais la réalisation
des conditions nécessaires a leur calcul peutvederécontraignante. En effet, la distribution
jointe de X et Y doit étre compatible avec un résdmyésien et surtout I'ensemble
d’apprentissage doit avoir une taille suffisantgpéieure a 150 d’aprés les auteurs), ce qui
est rarement le cas pour les applications aux dendé puces a ADN.

2.2.3 Choix de trois méthodes a tester

Au vu de cette étude bibliographique, cing méthodes été présélectionnées pour étre
testées. Le T-test a été choisi, essentiellementwréférence, de part son usage largement
répandu en statistiques. La méthode Nearest ShmuBkatroids (NSC) a été sélectionnée
pour sa simplicité et son interprétabilité et latmoéle Independently Consistent Expression
Discriminator (ICED) I'a été pour son interprétééilet sa conception dédiée aux puces a
ADN. Les Support Vector Machines (SVM) permettert gérer des espaces de variables
importants et ont obtenu de bons résultats de ifitzéon sur des données de puces
notamment en association avec la Recursive Featuménation (RFE). La SVM-RFE a donc
également été sélectionnée. Par ailleurs, les K-ptoches voisins (KNN) ont été choisis
pour leur simplicité et ont été associés a desridthgoes génétiques (GA) pour l'intérét d’'une
approche d’optimisation : méthode appelée KNN-GAapé&hdant, le programme de I'lCED
s’est révelé indisponible et la méthode de KNN-Gété& eliminée en cours de test du fait de
son caractére non déterministe et de son codtildat@&nnexe C avec les tests sur des lames
de souris 22k). Au final, trois méthodes ont dot& €lectionnées pour étre paramétrées,
testées et potentiellement améliorées : T-test, BIS®/M-RFE. Le T-test et la NSC sont des
méthodes de type « filter », alors que la SVM-RBEume méthode de type « embedded ».

2.3 Problématique mathématique

L’objectif principal de cette thése est d’étudies Idifférences au niveau moléculaire entre
deux agonistes PPAR, la rosiglitazone et le SCOMPFagit, au niveau mathématique, de
trouver une méthode capable de sélectionner lessgéxpliquant au mieux les différences
entre les deux composeés. Dans cette optique,ntréibodes ont été sélectionnées suite a une
étude bibliographique : T-test avec correction deldV, Nearest Shrunken Centroids et
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Support Vector Machines - Recursive Feature Elitioma L'utilisation de ces méthodes
comporte néanmoins certaines difficultés.

Un probleme commun a ces méthodes est le manqumrmiadération de l'impact de la
variabilité technique des puces a ADN sur leursltéts. Concrétement, on se demande dans
qguelle mesure les différences de résultats entsepdees a ADN réalisées a deux moments
différents avec les mémes échantillons influentlesrlistes de séquences obtenues par les
méthodes de sélection de variables. Dans une @mgeévaluer la reproductibilité inter et
intra plate-formes des puces a ADN, le consortiuAQM a montré que leurs résultats étaient
reproductibles pour des séquences présentant gesrta élevés entre intensité Cy5 et
intensité Cy3 ou vice-versa (supérieurs a 1.4 d6@) Cette information est tres intéressante
mais trop restrictive pour I'étude de génes, cepis régulés, mais tout de méme impactés
par un traitement. Un autre probléme lié a ces augh est le choix du nombre de variables
intéressantes. Par exemple, dans le cas de la deéMearest Shrunken Centroids, le nombre
optimal de séquences est supposé étre celui dotaagitis petite erreur de classification.
Cependant, dans les cas ou les classes sont lmarées, I'erreur de classification est nulle
méme en considérant toutes les séquences.

Pré-traitement des données

l

_w  Choix des parametres
Testdela |
méthode \\\‘\\ al Obtention d’une
liste de séquences
Qualité de Etude de Significativité
discrimination robustesse biologique

FiG. 2.10 : Protocole de test
Apreés pré-traitement des données, les méthode&eldion de variables sont paramétrées et testées.
Elles sont évaluées par la qualité de leur discdtidon, leur robustesse par rapport a la varigbilit
technique des puces a ADN, et la significativitdldajique de leurs résultats.



CHAPITRE 2 59

Plusieurs points doivent donc étre considérés denscadre de la problématique
mathématique :

- Quelle est la méthode la plus efficace parmi less tsélectionnées ?

- Comment choisir un nombre de séquences optimal ?

- Comment tester et améliorer la robustesse par rappla variabilité technique des
puces a ADN ?

Le protocole de test utilisé afin de tester lesstrnéthodes sélectionnées est présenté sur la
Figure 2.10. Les données sont pré-traitées, paismithodes sont paramétrées et testées. La
qualité des méthodes est évaluée par la qualité descrimination, la robustesse face a la
variabilité technique des données de puces a ADOA sgnificativité biologique des listes de
séquences obtenues. En paralléle, une nouvelleodwtigie a été développée afin de
répondre aux questions de robustesse et de chaixrmbre de genes. Cette méthodologie
est présentée dans le chapitre suivant.
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Chapitre 3 :

Méthodologie robuste de sélection de genes,
MetRob

L’objectif principal de cette thése est I'étude dé@&erences au niveau moléculaire entre deux
agonistes PPAR : la rosiglitazone et le SCOMP. degx composés ont été testés a trois
doses, 28 umol/kg, 84 pmol/kg et 280 umol/kg, ctleg souris diabétiques db/db. Trois
organes, le muscle squelettique, le foie et leutiadipeux inguinal, ont été prélevés et
analysés en puces a ADN versus le groupe témosoules non traitées. Les agonistes PPAR
ont été comparés par dose et par tissu conduisaifjeux de données différents.

Au niveau mathématique, cette problématique cooms$ trouver une méthode capable de
sélectionner les genes expliquant au mieux lesréifices entre les deux composés. Pour cela,
trois méthodes de sélection de variables ont ébésigls pour étre testées : T-test, Nearest
Shrunken Centroids et Support Vector Machine Régeifseature Elimination (cf 2.2.3). Ces
méthodes présentent néanmoins deux inconvénienjsursaqu’il convient de gérer:
méconnaissance de I'impact de la variabilité tegtaides puces a ADN sur leurs résultats et
difficulté a choisir le nombre de séquences a ameseUne nouvelle méthodologie, MetRob,
permettant la génération d’une liste de séqueraasste et reproductible et applicable a ces
trois méthodes, a été développée afin de palliempeeblémes. Une publication est en cours
de soumission sur ces travaux [61].

Le principe de MetRob est présenté dans la prenpigrge de ce chapitre. Les deux parties
suivantes justifient et détaillent les choix de moéllogie et de parameétres qui ont été faits.

3.1 Principe global de la méthodologie MetRob

3.1.1 Pré-traitement des données

Les données ont nécessité une étape de pré-tratteavant de pouvoir appliquer les
méthodes de sélection de variables. Les 41174 ségsi@eprésentées sur une puce a ADN
ont tout d’abord été pré-filtrées afin d’élimineglles qui n'étaient pas influencées par les
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traitements. Pour chaque jeu de données, correapbadune dose et un tissu, les séquences
statistiquement significativement régulées (ségeerf8SR) ont été définies de la maniere
suivante. Une séquence est dite SSR si son expmepsiur un des deux traitements est
statistiguement différente de I'expression du geupmoin. Pour la comparaison de la
rosiglitazone et du SCOMP, une p-value (définieldul) inférieure ou égale a 0.01 pour au
moins la moitié des souris d’'un groupe traité acaétdsidérée comme significative (Figure
3.1). Ce seuil de p-value est couramment utilisér pes analyses de données issues de la
plate-forme de puces a ADN. Il fournit des listes sequences validées par d'autres
technologies comme la qPCR (quantitative Polymei@kain Reaction) qui permet une
guantification absolue de la quantité des ARNsesibAucun filtre sur les log ratios n'a été
appligué afin de ne pas exclure des séquencess geele régulées, mais potentiellement
discriminantes.

Les valeurs manquantes rapportées par le logieature Extraction (spots saturés ou spots
ayant un signal non uniforme) ont été traitées @isant une méthode des K plus proches

voisins. L'objectif était de permettre aux algoniths de fonctionner tout en influencant le

moins possible les résultats. Chaque valeur manguagté remplacée par la moyenne de la
variable correspondante dans les K plus prochesredtsons (distance euclidienne). K a été

choisi égal a 3, c’est-a-dire a la moitié des sopdur un traitement. Les données ont de plus
été classiquement centrées et normées de marergue le log ratio de chaque séquence ait
une moyenne nulle et une variance unitée.

Rosiglitazone SCOMP

S1| |S2| (S3||S4| |S5| [S6

Séquences régulées
(p-value < 0.01)
pour au moins la
moiti¢ des animaux

Ensemble de séquences 1 Ensemble de séquences 2

Non

Séquences SSR

FiG. 3.1 : Définition des séquences statistiquemengsificativement régulées (séquences SSR)
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3.1.2 Définition de la robustesse

MetRob a été concue afin de prendre en compte #ghge la variabilité technique des puces

a ADN sur les résultats des méthodes de sélecdoradables. Pour cela, nous avons choisi
d’introduire la notion de robustesse d’'une listesdguences. Cette robustesse a été évaluée
comme la stabilité de la liste de séquences obtewee une méthode sous l'effet de
perturbations des données d’entrée. Les trois rdéthmnt été comparées en termes de
robustesse des listes de séquences qu’'elles géfmseiue les perturbations considérées sont
liées a la variabilité techniqgue des puces a ADNmM@e il n'est économiquement pas
possible de réitérer les expériences un grand rerdbrfois, la comparaison a requis de
générer des jeux de données virtuels reproduisdta cariabilité technique.

La robustesse d'une liste de séquences a été eléfinia maniére suivante. Une liste de L
séquences est obtenue a partir des données mitiate perturbées. K listes de L séquences
sont obtenues a partie de K jeux de données pédsiriChaque liste sur données perturbées
est comparée a la liste de séquences initiale enete de pourcentage de séquences
communes. La moyenne de ce pourcentage sur lestés lobtenues a partir de données
perturbées est appelée robustesse. Cette robusteStee utilisée a la fois pour évaluer la
qualité des méthodes de sélection de variablewt ghoisir un nombre de séquences a
conserver optimal.

3.1.3 MetRob

La méthodologie MetRob permet de générer une tistséquences robuste et reproductible
expliqguant au mieux les différences entre deuxtamaents. Elle peut étre utilisée avec
chacune des trois méthodes de sélection de vasiableester : T-test, Nearest Shrunken
Centroids (NSC) et Support Vector Machine — Rewersteature Elimination (SVM-RFE).
Son principe est illustré sur la Figure 3.2.

Les données sont pré-traitées et les valeurs desats sont considérées. La méthode de
sélection de variables est utilisée pour classgetoles séquences a partir du jeu de données
initial. Cette méthode est ensuite utilisée poassér les séquences a partir de 300 jeux de
données perturbées. La technique de perturbatisrddenées a été choisie en accord avec
une étude de la variabilité technique des puce®DBl,Ade maniere a obtenir des résultats
cohérents avec la réalité (voir partie 3.2 poututie de variabilité technique et les tests de
perturbations). La robustesse est ensuite calcdémme défini ci-dessus, pour chaque
longueur de liste de séquences avec un pas degli@rsees : la robustesse est calculée pour
les 10 meilleures séquences, puis pour les 20aueds séquences, etc. Une longueur de liste
de séquences est choisie de maniere a maximiseblatesse tout en gardant un nombre de
séquences minimal (méthode détaillée dans la paudig). On obtient donc une liste de
séquences sur données non perturbées et 300desteiquences sur données perturbées. La
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liste de séquences finale est définie comme leges@gs dé\ présentes dans au moins 80%
des listes obtenues a partir des données pertufbgiepartie 3.3.6).

Python 2.4.4 a été utilisé pour implémenter MetRoB-traitement des données, perturbation
des jeux de données...). Le logiciel R (version 3.4.permis d’effectuer le T-test ainsi que
la méthode NSC via le package PAM [62]. La tooll&pider de Matlab (version R2007a) a
éte utilisée pour la SVM-RFE [63]. Enfin, la conm@xentre les différents programmes a été
réalisée via Python et les modules rpy [64] et mtalp [65].

Pré-traitement des données

A 4

Méthode de sélection de variables

Séquences classées Calcul de la robustesse Séquences classées
a partir des - e a partir des
données non pour chaque longueur de données
perturbées liste de séquences de 10 en 10 perturbées

Choix d’'une@l longueur

Liste de Sélection des séquences Listes de
séquences sur - e séquences sur
données non présentes dans 80% des données
perturbées listes sur données perturbées Perturbées

Choix des |l séquences

Liste de séquences
finale

FiGg. 3.2 : Principe de MetRob



CHAPITRE 3 65

3.2 Perturbation des données

MetRob nécessite de perturber artificiellement desinées afin de simuler la variabilité
technique des puces a ADN et d’évaluer la robustdes méthodes de sélection de variables.
Une méthode de perturbation des log ratios cohéi@réc la réalité a donc été recherchée.

3.2.1 Etat de I'art

Différentes formes de bruit ont déja été appliquees puces a ADN dans la littérature. En
2002, McShane et al. ont utilisé un bruit blancsgien pour perturber les valeurs des log
ratios. La variance était estimée a partir des desren utilisant un centile de la distribution
des variances [66]. Par la suite, Sayyed-Ahmad letorst proposé un autre type de
perturbation. Ils ont ajouté au log ratio un brBitR; de la forme suivante pour toute
séquence i BLR, = LogRatio() x (2r—1)xc, ou r est tiré au hasard entre 0 et 1 et ox@00

est le coefficient de variation des données [6iufe 3.3).

04

Bruit sur le log ratio
0.0
1

04

T T T T T
-2 -1 0 1 2

Log ratio

FIG. 3.3 : Allure de la perturbation proposée par Saygd-Ahmad et al. pour un coefficient de
variation des données de 20%
Bruit sur le log ratio en fonction du log ratio. parturbation a été appliquée aux log ratios dee$a
de I'étude de variabilité technique (cf 1.6.2)
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Estimer la variance du bruit directement a pargs dlonnées expérimentales de I'étude
conduit a considérer la variabilité biologique. @esix approches nécessitent donc un jeu de
données de réplicats techniques pour évaluer labibté technique qui est recherchée. Une
étude de reproductibilité des puces a ADN a grarahelle a été menée par le consortium
MAQC en 200668], mais elle ne comportait pas les lames de sowgiteit 4*44k qui ont été
utilisées dans le cadre de cette thése. Une éwdardhbilité technique a donc été réalisée en
interne. Nous verrons par la suite que les dondéegriabilité que nous avons obtenues ne
vérifient pas les deux types de relation proposés.

3.2.2 Etude de variabilité technique

L’étude de variabilité technique effectuée en iméesur les lames de souris Agilent 4*44k est
développée dans le Chapitre 1 (cf 1.6.2). Deux rtdltans biologiques ont été utilisés et six
réplicats techniques ont été réalisés par échamtilPour cette étude, seules les séquences
ayant une p-value inférieure ou égale a 0.05 poumains un réplicat technique ont été
sélectionnées. Le seuil est moins strict que ocgéuila comparaison entre rosiglitazone et
SCOMP afin de ne pas étre trop restrictif sur l@tbt.e méme type d’étude avait été mis en
place avec les anciennes lames de souris 22kéeslipour des expériences sur des souris
ob/ob (Annexe A). Les résultats de cette étude faamhis en Annexe C.

Pour chaque séquence i et chaque réplicat techpitribruit sur le log ratio BLRest défini
comme la différence entre le log ratio de I'obs@oraconsidérée j et la moyenne des log
ratios sur tous les réplicats techniques. Les $aiit les intensités Cy3 (verte) et Cy5 (rouge),
BIVj et BIR;, sont définis de maniere similaire. Afin de repriod cette variabilité pour
perturber les données de puces a ADN, il fautdtaliord en étudier les propriétés.

3.2.2.1 Bruit sur le log ratio

La distribution du bruit sur le log ratio a toutabord été considérée (Figure 3.4). Il ne s’agit
visiblement pas d’une distribution normale, ce @sii confirmé par un test de Shapiro-Wilk
pour lequel des p-values significatives inférieuge®.01 ont été obtenues avec plusieurs
échantillons de taille 50 (détail du test en AnnB}eL’hypothese de normalité est donc
rejetée. Par conséquent, la perturbation propogédpShane et al. ne peut pas s’appliquer
dans notre étude. Ce type de distribution semideméins proche d’'une loi normale au carré
signée, loi qui a donc fait partie des tests déupeations présentés ultérieurement.



CHAPITRE 3

20
|

Densité
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Bruit sur le log ratio

FiG. 3.4 : Histogramme du bruit sur le log ratio

Les barres sont de largeur 0.01. Les deux échangtibiologiques sont regroupés.

0.0 05 1.0 15
| |

Bruit sur le log ratio

05

-1.0

15

Log ratio

FIG. 3.5 : Bruit sur le log ratio en fonction du log atio
Les deux échantillons biologiques sont regroupés.
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Dans un second temps, le bruit sur le log ratiaéaétudié un peu plus précisément, en
recherchant une dépendance par rapport a la vdlelag ratio. Il ne semble cependant pas y
avoir de relation exploitable entre le bruit suddg ratio et le log ratio (Figure 3.5). Seuls
guelques points montrent une relation linéaire eenlies deux valeurs. Ces points
correspondent aux séquences i ayant une valeuogleatio nulle (cf explications dans
’Annexe B, paragraphe B.1.7) pour tous les réptidcachniques sauf le réplicat j. Dans ce
cas, la moyenne Mdes log ratios pour les six réplicats techniques @onnée par

LogRatig . . 5 . N

; =———. On obtient doncBLR; = LogRatio, —M; =— LogRatio,, ce qui explique
6

la relation de linéarité. Il est par conséqueneasdair que la perturbation proposée par
Sayyed-Ahmad et al. n'est pas adaptée a notregratique en ce qui concerne le bruit sur le
log ratio.

3.2.2.2 Lien avec les intensités
Les valeurs mesurées directement sur les pucesNa g8t les intensités. Nous avons donc

envisagé de perturber les intensités Cy3 et Cyis, grirecalculer un log ratio a partir de ces
valeurs perturbées. Par conséquent, le bruit suntensités a également été étudié.

0.014
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1
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I I
0.010
1
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I

Densité
Densité
1

T

0.006
I

0.004
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0.005
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0.002
I

0.000
L
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T T T T 1 T T T T T T 1
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Bruit sur 'intensité Bruit sur 'intensité

FIG. 3.6 : Histogrammes du bruit sur I'intensité
(a) : Histogramme avec toutes les valeurs d'inténéb) : Histogramme avec les valeurs d'intensités
comprises entre —300 et 300. Pour les deux higtugss, les barres sont de largeur 10. Les deux
échantillons biologiques et les deux intensités3(€yCy5) sont regroupés.
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Comme pour le bruit sur le log ratio, on observelalrigure 3.6.a que le bruit sur l'intensité

ne suit pas une loi normale (p-values inférieur@04 avec le test de Shapiro-Wilk sur des
échantillons de taille 50). Le deuxieme histograndunebruit sur les intensités est présentée
pour des valeurs comprises entre —300 et 300, gept&nt environ 85% des valeurs initiales,
afin de mieux discerner la forme de la distribut{igure 3.6.b). La relation entre bruit sur

I'intensité et valeur de l'intensité a égalemernt étudiée (Figure 3.7.a). L'écart type du bruit
augmente avec l'intensité et le graphe ressemibie fues beaucoup plus au cété positif de la
perturbation proposée par Sayyed-Ahmad. Enfirgut hoter que les bruits sur les intensités
Cy3 et Cy5 semblent étre liés linéairement (Figlieb).

a b

1e+05
1e+05

5e+04
1
-
5e+04
1

Bruit sur I'intensité
0e+00
|
0e+00
|

Bruit sur I'intensité Cy5

Se+04
1
Se+04
1

-1e+05

-1e+05

T T T T T T T T T T T
0e+00 1e+05 2e+05 3e+05 de+05 5e+05 6e+05 -1e+05 -5e+04 0e+00 5et+04 1e+05

Intensité Bruit sur I'intensité Cy3

FIG. 3.7 : Propriétés du bruit sur I'intensité
(a) : Bruit sur l'intensité en fonction de I'intatés Les deux échantillons biologiques et les deux
intensités (Cy3 et Cy5) sont regroupés. (b) : Bsuitl'intensité Cy5 en fonction du bruit sur
I'intensité Cy3.

D’autre part, puisque le bruit sur le log ratio estherché, mais que la mesure effectuée
directement sur la lame concerne les intensités,demniére approche a consisté a étudier la
relation entre bruit sur le log ratio et intensi{€ggure 3.8). On observe sur la Figure 3.8.a
gue le bruit est beaucoup plus variable pour dadaiintensités. La Figure 3.8.b, qui permet

d’observer les intensités supérieures a 125 a cimellé plus précise, montre que I'écart type

du bruit diminue dans un premier temps avec listiEn avant de réaugmenter trés

légerement sur des hautes intensités. On peut goeete bruit sur les hautes intensités est
beaucoup plus faible avec les nouveaux protocadsslaimes 4*44k qu’avec les anciennes

lames 22k (voir Annexe C).



70 CHAPITRE 3

2| g i3 o i i 5

Bruit sur le log ratio
Bruit sur le log ratio

= |
T T T T ? T T T

0e+00 1e+05 2e+05 3e+05 0e+00 1e+05 2et05 3et05

Moyenne des intensités Moyenne des intensités

FiG. 3.8 : Bruit sur le log ratio en fonction de la mgenne des intensités Cy3 et Cy5
(a) : Toutes les valeurs d'intensité. (b) : Valediiatensité supérieures a 125. Pour les deux g®ph
les valeurs d'intensité considérées ont égalenménnéyennées sur les réplicats techniques et les de
échantillons biologiques sont regroupés.

Toutes ces observations ont conduit au test dérdiifes formes de perturbations, afin de
reproduire le bruit lié a la variabilité technigdes puces a ADN. Les résultats de ces tests
ainsi que le choix de la perturbation finalemeilisdéie sont présentés dans la partie suivante.

3.2.3 Test de différentes perturbations

3.2.3.1 Perturbation 1 : perturber directement le bg ratio

La premiére perturbation testée repose sur I'olagienv de la distribution du bruit sur le log
ratio dans I'étude de variabilité technique (Fig@ré). Cette distribution n’est pas normale

hY

mais pourrait ressembler a une loi normale au csigéée. Les données ont donc été
perturbées en ajoutant une variable aléatbire Signe(Ux U?, ot U suit une loi normale
centrée en zéro. L'écart type de U a été calcyértir des données de I'étude de variabilité :

(¢ , . p .
o, = /% = 018, avec cq 4., I'écart type du bruit observé sur les données de

variabilité technique (voir le calcul de la form@e Annexe D).
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La distribution de bruit obtenue est représentédaskigure 3.9. Elle ressemble effectivement
a celle observée pour le bruit technique réel aveétalement cependant moins large. Un test
de Kolmogorov-Smirnov conclut que I'hypothése nulke méme distribution initiale pour le
bruit réel et le bruit obtenu avec la perturbatioest rejetée avec une p-value inférieure a
2.2x10° (voir Annexe D pour le détail du test de Kolmoge@mirnov). Cette perturbation
n'est donc pas adaptée a notre problématique. e pérturber directement le log ratio sans
tenir compte des valeurs des intensités occulténgiss sur le log ratio importants observés
pour les faibles intensités. Les perturbationstsspar la suite prennent donc en compte les
valeurs d’intensité.

20
|

15
|

Densité
10
|

b

I T 1
05 0.0 05

Bruit sur le log ratio

FiG. 3.9 : Histogramme du bruit sur le log ratio pourla perturbation 1
Les barres sont de largeur 0.01.

3.2.3.2 Perturbation 2 : perturber les intensitésans lien entre intensité Cy3
et intensité Cy5

Dans un premier temps, les intensités ont été heéts de maniere indépendante. Un
nouveau log ratio était en suite calculé. Cettpedta été réalisée a partir de I'observation du
bruit sur l'intensité en fonction de l'intensitéigbre 3.7.a). Chaque intensité (Cy3 et Cy5) a
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été perturbée par I'ajout d’une variable aléatdigemoyenne nulle et d’écart tyPel24x| ,

ou | est la valeur de lintensité considérée. Getrietype a été estimé a partir de la relation
entre écart type de l'intensité sur les réplicathhiques et moyenne de l'intensité grace a une
droite de régression (Figure 3.10). Trois lois étdt testées pour cette variable aléatoire : loi
uniforme sur lintervalle {—\/§><0.124><I,\/§><0.24><I] (type de perturbation proposé par
Sayyed-Ahmad), loi normale d’écart typel24x et loi normale au carré signée d'écart
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Fic. 3.10 : Ecart type de l'intensité sur les différets réplicats techniques en fonction de la
moyenne de l'intensité sur ces mémes réplicats
La droite représentée en rouge est la droite dessign.

Les résultats présentés ici sont ceux de la lontayaproduit le mieux la relation entre
intensité et bruit sur I'intensité, c’est-a-direlétdnormale (Figure 3.11.a). Cependant, le bruit
final obtenu sur le log ratio a une distributioopiarge qui n’est pas du tout cohérente avec la
réalité (Figure 3.11.b). Par la suite, le lien ergs bruits sur les deux intensités a donc été
pris en compte.
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FiG. 3.11 : Résultats obtenus avec la perturbation 2
(a) : Bruit sur I'intensité en fonction de l'intdétés (b) : Histogramme du bruit sur le log rati@s.
barres sont de largeur 0.01.

3.2.3.3 Perturbation 3 : perturber les intensités&ec lien entre intensité Cy3
et intensité Cy5

Pour la perturbation 3, les bruits ont été chasiis d’essayer de reproduire le lien entre bruit
sur I'intensité Cy3 et bruit sur l'intensité Cyauteen respectant ce qui a déja été observé dans
la perturbation précédente. On observe sur la Eiguf.b que les bruits sur les deux intensités
semblent liés par une relation linéaire a une Wégialéatoire pres, que I'on note V, dont
I'écart type est plus important pour les bruitsvéke Il a donc été décidé de choisir un bruit
moyen BM a partir de la moyenne des intensités €yXy5 comme expliqué pour la
perturbation 2 (loi normale d’écart tyge124x ), puis d’obtenir les bruits sur les intensités

Cy3 (verte) et Cy5 (rouge) de la maniére suivanBd\ = BM —% et BIR =BM +%. Vv

reste a déterminer.

Afin d'étudier plus précisément les propriétés ddlifference entre les bruits sur les deux
intensités, cette différence a été représentéeonntibn de l'intensité moyenne (Figure
3.12.a). On observe une allure assez similairé=églare 3.7.a mais en plus condenseg, avec un
écart type croissant avec l'intensité. La variaddtmatoire V a dont été définie comme suivant
une loi normale au carré signée, centrée en zé&l@eart type dépendant de la moyenne des
intensités. D’'aprés la représentation de cet éype en fonction de lintensité moyenne
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(Figure 3.12.b), il est difficile de trouver undaion exacte. Néanmoins, le probleme a été
simplifié en approchant la relation entre écartetgle V et moyenne des intensités par une
droite d’équation :y = 0.071x x . V suit donc une loi normale au carré signédréeren zéro

0.071x1
et d’écart type [———— .
PN
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Fic. 3.12 : Etude de la différence entre bruit sur I'ntensité Cy5 et bruit sur I'intensité Cy3
(a) : Différence entre les bruits sur les interss@@§5 et Cy3 en fonction de la moyenne des intésisit
Cy5 et Cy3. (b) : Ecart type de la différence etésebruits sur les intensités Cy5 et Cy3 en famcti
de la moyenne des intensités Cy5 et Cy3.

Apres application de cette perturbation, le grapleela différence entre les bruits des
intensités Cy5 et Cy3 en fonction de la moyenneintessités n’est pas tout a fait équivalent
a celui obtenu sur données réelles (Figure 3.18&t}e observation n’est pas étonnante au vu
des approximations qui ont été faites. La distidrutiu bruit sur le log ratio obtenue au final
est par contre assez proche de I'originale, maiptos pas suffisamment (Figure 3.13.b). En
effet, un test de Kolmogorov-Smirnov rejette I'hyipese de méme distribution initiale pour
le bruit réel et le bruit de la perturbation 3 auee p-value inférieure & %20*°,
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FIG. 3.13 : Résultats obtenus avec la perturbation 3
(a) : Différence entre les bruits sur les interss@@§5 et Cy3 en fonction de la moyenne des intégisit
Cy5 et Cy3. (b) : Histogramme du bruit sur le laga. Les barres sont de largeur 0.01.

3.2.3.4 Perturbation 4 : perturber le log ratio enfonction des intensités

La difficulté de reproduire le bruit technique artpade lois de probabilités a conduit a
s’interroger sur la possibilité d’une perturbatempirique des données prenant en compte les
observations déja effectuées. On souhaite a la pedarber le log ratio. Cependant, les
résultats précédents ont plutdt suggéré une infliele la valeur des intensités sur le bruit. I
a donc été décidé de s'inspirer du graphe de lar&i@.8.a, sur lequel on observe une
variation de I'étalement du bruit sur le log ratio fonction de la moyenne des intensités Cy5
et Cy3.

Le principe utilisé est donc le suivant. Pour uéguence dont on cherche a perturber le log
ratio, un bruit est tiré au hasard parmi les brréels trouvés pendant I'étude de variabilité
technique. Cependant, ce bruit n'est pas tiré pavos les bruits réels, mais parmi ceux qui
correspondent sur la Figure 3.8.a a un intervalietethsité contenant la moyenne des
intensités Cy5 et Cy3 de la séquence considérébruiteest ensuite ajouté a la valeur initiale
du log ratio.
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FIG. 3.14 : Histogramme des intensités moyennes
(a) : Toutes les valeurs d'intensité. (b) : La méogupérieure des valeurs d’intensité supérielues.
barres sont de largeur 100.

En pratique, tous les bruits de tous les réplidathniques obtenus lors de I'étude de
variabilité technique ont été regroupés et ordorerefonction de la moyenne des intensités
leur correspondant (moyenne sur les réplicats tgabs et moyenne sur les intensités Cy3 et
Cy5). Comme le nombre de valeurs disponibles déexjponentiellement avec l'intensité
(Figure 3.14a et Figure 3.14b), les intervallemténsité ont été définis de la maniere
suivante. lls sont de longueurs croissantes vdirduite des puissances de 10 (L dans
{1,10,100,...,200000}) avec une exception pour fenger intervalle qui contient également
les intensités tres faibles ne disposant pas deébdsnde bruit dans I'étude de variabilité
technique. La longueur de l'intervalle est augmergéand il n'y a pas au moins 18 points
dans un intervalle. Ce nombre correspond a un nuimirde trois séquences avec six réplicats
techniques par intervalle.

Une telle perturbation permet effectivement deoweter I'allure du graphe du bruit sur le log

ratio en fonction de la moyenne des intensités &yB8y5 (Figure 3.15.a), mais également
d’obtenir une excellente distribution du bruit darlog ratio (Figure 3.15.b). Un test de

Kolmogorov-Smirnov fournit une p-value non signdfive de 0.43. L’hypothese nulle de

provenance d’'une méme distribution pour les dondéesruit réelles et les données de bruit
de la perturbation 4 n’est donc pas rejetée.
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FiG. 3.15 : Résultats obtenus avec la perturbation 4
(a) : Bruit sur le log ratio en fonction de la moye des intensités Cy3 et Cy5. (b) : Histogramme du
bruit sur le log ratio. Les barres sont de larde0d.

3.2.4 Conclusion

Dans l'espoir d'obtenir une forme de perturbatiénégique qui puisse étre réutilisée pour
d'autres jeux de données, des perturbations utilidas lois de probabilités ont tout d'abord
été testées. Parmi celles-ci, les perturbations3lomt obtenu les distributions de bruit sur le
log ratio se rapprochant visuellement le plus deékdité. Cependant, des écarts demeurent
encore et une perturbation empirique, la pertuobadi, a donc été testée. C’est la perturbation
donnant les résultats les plus proches des domaéd#es. Elle a donc été choisie pour étre
utilisée dans MetRob. L'étape suivante consisteéterchiner les valeurs a attribuer aux
parametres des différentes méthodes de sélectivardbles utilisées (T-test, NSC et SVM-

RFE).
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3.3 Parameétres des méthodes de sélection de wiabl

3.3.1 T-test

Le T-test avec correction de Welch est un testissiiie qui permet de vérifier la
significativité de la différence entre les moyenmies deux populations dans le cas ou les
variances sont différentes. C’est habituellememilalue du test qui détermine les séquences
significatives. La p-value du T-test représentgiaportion de faux positifs rapportée aux
séquences réellement non significatives. Dansdesodiune application aux puces a ADN, le
nombre de variables est trés important et le nordbreariables non significatives également.
Une p-value de 0.05 peut alors représenter beaudeufaux positifs. Elle doit donc étre
corrigée par une procédure adaptée aux tests mhasltip

Classement g-value Classement g-value | Classement g-value
1 0.212655636 11 0.92039566 21 0.999525061
2 0.212655636 12 0.98711280 22 0.999525061
3 0.212655636 13 0.98711280 23 0.999525061
4 0.212655636 14 0.98711280 24 0.999525061
5 0.212655636 15 0.98711280 25 0.999525061
6 0.378007517 16 0.98711280 26 0.999525061
7 0.378007517 17 0.99952506 27 0.999525061
8 0.527107242 18 0.99952506 28 0.999525061
9 0.920395665 19 0.99952506 29 0.999525061
10 0.920395665 20 0.99952506 30 0.999525061

TAB. 3.1 : 30 premieres valeurs de g-value obtenuesrda jeu de données RS_TAI_dosel et
classées par ordre croissant

Une solution couramment utilisée est le calcul d'gavalue. Cette g-value représente le taux
de fausse découverte, c’est-a-dire la proportionfagde positifs rapportée aux séquences
réellement significatives. Des g-values ont domco@ticulées via le package gvalue de R [69].
Il s’est néanmoins avéré que la correction appbg@iit trop importante pour permettre de
classer correctement les séquences sur tous Igsdguwlonnées. En effet, pour le jeu de
données RS_TAI dosel correspondant a la dose 2&8kgnuans le tissu adipeux inguinal,
les valeurs de g-value obtenues ne sont signifiestpour aucune sequence et sont égales a
0.999525061 de la £7° a la 10247™ séquence (Tableau 3.1). Il est donc impossible
d’obtenir un classement pertinent. Ces résultatsgr étre dus a de faibles différences entre
les classes associées a un petit nombre d’obsamgatComme seul un classement des
séquences était recherché, le probleme des tedtiplasia été négligé et la p-value classique
du T-test a été conservée. Par ailleurs, aucuhdep-value n'a été nécessaire puisque toutes
les séquences étaient conservées a ce stade.
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3.3.2 Nearest Shrunken Centroids

La méthode de Nearest Shrunken Centroids (NSC)éoessite qu'un seul parametre, le
niveau de contractiod, qui détermine les séquences a considérer comgméficatives.
Comme NSC n’a été utilisée que pour classer legeswps/ a été fixé a zéro.

3.3.3 Support Vector Machines — Recursive Featurelithination

Le package Spider de Matlab a été utilisé pour upp8rt Vector Machines — Recursive
Feature Elimination (SVM-RFE). Les parametres matles dans ce package sont :

- kernel : type de noyau utilisé pour le SVM

- C: parameétre de soft-margin qui pondére le poidsm@é aux exemples mal classés

- ridge : paramétre permettant d’éviter les matriv&s inversibles (sa valeur par défaut
est de 10° et a été conservée)

- feat: nombre de variables a conserver au finapézamétre a uniguement servi pour
raccourcir le temps de calcul des tests, maiséiiéafixé a 1 par la suite pour classer
toutes les séquences)

- speed : nombre de variables a partir duquel oretie qu’une seule variable a la fois
(avant le nombre de variables est divisé par dethague itération)

Trois jeux de données test ont été utilisés powisahces parametres : RS_Soleus_dosel,
RS_Foie_dose2 et RS_TAIl dose3.

3.3.3.1 Choix du noyau

Trois types de noyaux ont été testés pour le SVieaire, polynomial (de degrés 2, 3, 4 et 5)
et gaussien (d’écart typevalant 0.1, 0.5, 1, 2 et 10). Les autres pararaditaent fixés aux
valeurs suivantes € =+ , speed = 1000feat1{100,500}. La qualité des résultats a été
évaluée par I'erreur obtenue en Leave-One-Out-Cvadislation (LOOCYV) et est présentée
dans le Tableau 3.2. C’est avec le noyau linéaie lipn obtient globalement les meilleurs
résultats, la moitié des erreurs par LOOCV étafiesuEn revanche, quel que soit le degré
utilisé, le noyau polynomial n'est pas trés perfantm L'erreur obtenue avec le noyau
gaussien est faible uniguement pour un écart typ@ at reste plus élevée gu’avec le noyau
linéaire. Le noyau linéaire a donc été choisi pgms résultats et sa simplicité.
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feat = 100 feat = 500
Noyau RS_Soleus_ RS _Foie_ RS_TAI_ | RS_Soleus_ RS _Foie_ RS_TAI_
dosel dose2 dose3 dosel dose2 dose3
NL 0.083 0 0.167 0 0 0.083
NP degré 2 0.417 0.917 0.5 0.417 0.917 0.5
NP degré 3 0.417 0.917 0.917 0.25 1 0.833
NP degré 4 0.5 0.917 0.583 0.5 0.917 0.667
NP degré 5 0.583 0.5 0.5 0.167 0.583 0.25
NG s 0.1 1 1 1 1 1 1
NG s 0.5 1 1 1 1 1 1
NGs1 0.5 1 1 1 1 1
NG s 2 0.25 1 1 1 1 1
NG s 10 0 0.167 0.25 0.083 0.083 0.417

TAB. 3.2 : Erreurs par LOOCV obtenues avec différentdypes de noyaux
NL : noyau linéaire, NP : noyau polynomial, NG yaa gaussien

3.3.3.2 Choix de C, paramétre de soft-margin

Différentes valeurs du paramétre de soft-margimCate testées afin d’étudier son impact sur
chaque type de noyaLCD{+ 00 ,100,10,1,0.]}. C correspond au poids attribué aux exemples

mal classés. Ainsi, la valeur de C par défaut,egako, interdit les mauvaises classifications
sur les données d’apprentissage. Un noyau linéairejoyau polynomial de degré 2 et un
noyau gaussien d’écart type 1 ont été utiliséspammetre feat a pris les valeurs 100 et 500,
speed était fixé a 1000 et les performances onéétiées avec 'erreur par LOOCV. Les
résultats sont uniguement présentés pour le noyéaite car les conclusions sont identiques
pour les autres noyaux (Tableau 3.3).

feat = 100 feat = 500

c RS _Soleus. RS Foie. RS TAl | RS _Soleus_ RS Foie. RS _TAI_
dosel dose? dose3 dosel dose? dose3

Infini 0.083 0 0.167 0 0 0.083
100 0.083 0 0.083 0 0 0.083
10 0.083 0 0.167 0 0 0.083
1 0.083 0 0.167 0 0 0.083
0,1 0.083 0 0.083 0 0 0.083

TAB. 3.3 : Erreurs par LOOCV obtenues avec différentesaleurs de C pour chaque type de
noyau
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Modifier le parametre C ne change presque pasddermqmances de classification du SVM. I
semble donc pertinent de choisir la valeur de ollss restrictive sur la qualité de la
classification, c'est-a-direC =+o . Les listes de séquences obtenues avec les et
valeurs de C ont donc été comparées a celle obtave=C = +o  afin de vérifier que les
listes n’étaient pas trop différentes (Tableau .3RHur feat 500, on observe assez peu de
différences entreC = +oo et les autres valeurs. Ces différences sont iplipsrtantes pour
feat=100. Comme feat sera égal au nombre total de ségseour la méthodologie finale,
la valeur deC =+ a été conservée. On peut noter que, lors du lcdied’erreur par
LOOCV, Spider construit une liste de séquence pas-£nsemble d’apprentissage. Ces listes
peuvent donc différer de la liste de séquencesefiftaurnit. Ceci explique que deux valeurs
de C peuvent fournir des erreurs différentes messlidtes de séquences finales identiques.

feat = 100 feat = 500
c RS Soleus. RS Foie. RS _TAl | RS Soleus RS Foie. RS TAIl_
dosel dose2 dose3 dosel dose2 dose3
100 85 89 91 98.6 92.2 96.8
10 87 94 93 98.6 100 97.4
1 100 94 100 100 100 100
0,1 100 94 100 100 100 100

TAB. 3.4 : Pourcentage de séquences communes entreliges obtenues avec les différentes
valeurs de C et celle obtenue avec = +»

3.3.3.3 Choix de speed, parametre de vitesse

En dernier lieu, le parametre speed de la RFE ac@étsidéré. Avec un noyau linéaire,
C =+ et feat valant 100 et 500, quatre valeurs dedspatété testées. Pour chaque jeu de
données test, ces valeurs ont été choisies de raamidiviser le nombre de séquences par
deux, O fois, 1 fois, 2 fois ou 3 fois. Les errepas LOOCV obtenues sont présentées dans le
Tableau 3.5 et montrent que les modifications agedpmnt peu d’impact sur les performances
de classification.

feat = 100 feat = 500
speed RS Soleus. RS Foie. RS TAI | RS Soleus. RS Foie. RS TAIl_
P dosel dose? dose3 dosel dose? dose3
division O fois 0 0 0.167 0 0 0.167
division 1 fois 0 0 0.167 0 0 0.167
division 2 fois 0 0 0.167 0 0 0.167
division 3 fois 0.083 0 0.167 0 0 0.167

TAB. 3.5 : Erreurs par LOOCYV obtenues avec différentevaleurs de speed
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La liste de séquences la plus pertinente est ca&isgebtenue avec une valeur de speed telle
gue le nombre de séquences ne soit jamais divisdepx. En effet, les séquences sont alors
toutes retirées une par une et le classementdsigdlus précis. Cependant, cette précision est
colteuse en temps de calcul. Il est donc intéréskapouvoir choisir une vitesse plus élevée

sans modifier les résultats. Les listes de séqueeabtenues avec les différentes valeurs de
speed ont donc été comparées a celle obtenue awedelur de speed correspondant a zéro
division (Tableau 3.6). Seule la valeur de speatdespondant a diviser 3 fois les séquences
par deux semble modifier les résultats. Afin deeresohérent avec les observations faites sur
les anciennes lames 22k (voir Annexe C) et de gtassun bon classement de la premiere

moitié des séquences, la valeur de speed divisambrhbre de variables par deux une seule
fois a été choisie.

feat = 100 feat = 500
speed RS _Soleus. RS Foie. RS _TAI_ | RS Soleus RS Foie. RS TAIL_
P dosel dose? dose3 dosel dose? dose3
division 1 fois 100 100 100 100 100 100
division 2 fois 100 100 100 100 100 100
division 3 fois 87 92 100 90 98.6 100

TAB. 3.6 : Pourcentage de séquences communes entreliggs obtenues avec les différentes
valeurs de speed et celle obtenue avec la valeursfeed correspondant & zéro division par
deux du nombre de séquences

Ainsi, la méthode de SVM-RFE a été utilisée darnsenétude avec les parametres suivants :

- kernel= noyaulinéaire

- feat=1

- speed= nombretotal de variables-1
- C=+4w

- ridge=1°-13

3.4 Parametres de MetRob

Différentes décisions ont été prises concernaméghodologie MetRob : modalité de choix
d’'un nombre de séquences, nombre de perturbatensg| de reproductibilité. Elles sont
justifiées dans les parties suivantes. Les mémesde données test que précédemment ont
été conserves.
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3.4.1 Modalité de choix d’'un nombre de séquences

Dans MetRob, les méthodes T-test, NSC et SVM-RRE seulement utilisées pour classer
les séquences : par p-values pour le T-test, parescpour NSC et par ordre inverse
d’élimination pour SVM-RFE. Il faut ensuite détemar le nombre de séquences les plus
discriminantes. Pour cela, on cherche a maximigerobustesse de la liste de séquences
choisie tout en minimisant la longueur de cettéeli®our rappel, la robustesse est définie
comme le pourcentage moyen de séquences commuinesuea liste de séquences obtenue
sur les données réelles et des listes de séqudaacagéme longueur obtenues sur des données
perturbées.

T-test NSC

100 — 100 oust®

80 80 4
60 | 60 |
40§ 40 4

20 4 20

Robustesse
Robustesse

0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000

Longueur de la liste de séquences Longueur de la liste de séquences

SVM-RFE
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FIG. 3.16 : Graphes de la robustesse en fonction dumbre de séquences considérées pour les
trois méthodes T-test, NSC et SVM-RFE
Cas du jeu de données RS_Soleus_dosel pour 30@hatidns.

La robustesse a été calculée dans notre étudedpsuongueurs L de liste de séquences allant
de 10 en 10, 10 {10,20,30,...,N}, ou N est le plus grand multiple ti@ inférieur au nombre
total de séquences. Elle a été représentée eridordd la longueur de la liste de séquences
pour chague méthode et pour le jeu de données RSisSdosel avec 300 perturbations
(Figure 3.16). On observe que la robustesse crat & nombre de séquences jusqu’a
atteindre 100% quand toutes les séquences son¢rgées. D’autre part, les pentes de ces
courbes décroissent globalement sur la premier¢iéndés graphes, ce qui signifie que les
séquences rajoutées améliorent de moins en moiblstesse. Pour la méthode SVM-RFE,
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on peut remarquer un point d’inflexion corresporidata moitié des séquences. Il s'agit en
fait d'un artefact lié au choix de la vitesse d®EE : la derniére moitié des séquences n’a pas
vraiment été classée.

Dans l'optique de la recherche d'un nombre optindd séquences, on définit:
pifi) = Rep L
100 NbSeqTot
de séquences. NbSeqTot est le nombre total de éepistatistiqguement significativement
régulées dans I'étude. Maximiser la robustesse @rsezvant un nombre de séquences
minimal correspond alors a trouver la longueuriste lde séquences qui maximise Diff. Avec
la méthode NSC, la fonction Diff a l'allure présémtsur la Figure 3.17 pour les jeux de
données RS_Soleus_dosel et RS_TAIl dosel. La néajlar#t jeux de données engendre une
courbe comme celle de RS_Soleus_dosel, c’est-asmd@ecourbe présentant visuellement un
maximum correspondant a une annulation de la p@#pendant, on observe que pour le jeu
de données RS_TAIl_dosel, le vrai maximum est enefg@remier point de la courbe calculé
pour 10 séquences (point entouré d’un cercle noir).

ou Rob(L) est la robustesse associée a une langude liste

RS _Soleus_dosel RS_TAI_dosel
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FiG. 3.17 : Graphe de Diff en fonction du hombre de sences pour les jeux de données
RS_soleus_dosel et RS_TAIl _dosel
Cas de la méthode NSC

En conséquence, le maximum de Diff a été principalg évalué en recherchant le point
d’annulation de la pente. La premiere étape camsistalculer les pentes, $le la courbe

Diff(L) pour chaque point i a des ordres ¢ croigsarg,, = Diff(i +10xg)>—(f(;ff(| ~10xq) .
q

Le plus petit ordre pour lequel la pente est torgopositive puis toujours négative est
sélectionné, puis la plus grande longueur de tistséquences donnant une pente positive a
cet ordre est choisie. Les ordres g croissants gttent de lisser la pente et d’étre plus
reproductible sur différents lancements de pertiogha aléatoires. La seconde étape gere les
situations particuliéres ou le maximum est au tiEkut de la courbe (ex : RS_TAI_dosel) ou
pour lesquelles la courbe est tres irrégulieremaximum empirique de Diff est sélectionné.
Si ce maximum dépasse de plus de 1% la valeur iehpendant la premiére étape, la
longueur de liste de séquences associée a ce mmaxamypirique est choisie.
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3.4.2 Choix d’un nombre de perturbations

Dans la méthodologie MetRob, les données sont hés plusieurs fois pour compenser le

caractére aléatoire des perturbations. Les résudtait ensuite moyennés afin de calculer la
robustesse pour plusieurs nombres de séquencesy’pnidéduire une longueur optimale de

liste de séquences. Il faut donc déterminer le mendle perturbations a utiliser et différentes

valeurs ont été testées. Les longueurs de liste®2deences obtenues avec N perturbations
ont été comparées a celle, considérée arbitraireomenme idéale et notée L, obtenue avec

1500 perturbations (nombre total maximal de pedtions lancées). Les calculs ont été

lancés plusieurs fois afin de pallier le caract#éatoire des perturbations.

On note Ixg, la longueur de liste de séquences obtenué®8tigncement de N perturbations.
Pour m lancements de N perturbations, on défx{l,m) = Moyennd|L , —L|). Ce critére
k{1,...m}

a été utilisé pour évaluer la qualité des résukstsecherchant le plus petit C(N,m). Les
valeurs (N,m)0{(100.15),(200,7),(300,5),(400,3),(500,3)} ont été testées (Figure 3.18).
On peut noter que la valeurN500 est déja difficile a utiliser en pratique : Bures de

calcul pour la SVM-RFE avec seulement 8000 séqueerieie est présentée pour compléter
les résultats mais a été exclue des bonnes sdution

RS_Soleus_dosel RS_Foie_dose2
50 25
40 4 20 4
O O
o 30 o 15 4
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FIG. 3.18 : Graphes du critére C en fonction du nombrele perturbations N
Les carrés bleuss} correspondent au T-test, les cercles roega (NSC et les triangles vertaf a la
SVM-RFE. A noter que les échelles sont différetetse les graphes.
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Pour le jeu de données RS_Soleus_dosel, le nombperturbations donnant la meilleure
valeur de C dépend de la méthode de sélection dables utilisée. Le choix se porte sur
N =400 pour le T-test et la SVM-RFE et sur=RB00 pour NSC. Sur les données de
RS_Foie_dose2, les trois méthodes s’accordent yrmaivaleur de ¥ 300. Enfin, le dernier
jeu de données, RS_TAI _dose3, fournit des valeptisnales pour N= 400 avec le T-test et
la SVM-RFE et pour N= 300 avec NSC. Il est donc difficile de conclure s résultats
dépendent du jeu de données, méme pour une seudlodeé La valeur de N300 a
finalement été utilisée pour des raisons de terepsattul.

3.4.3 Choix d’un seuil de reproductibilité

La liste de séquences obtenue apres avoir chogsiangueur de liste adéquate ne peut pas
directement étre considérée comme la liste fin@eM@tRob. En effet, le pourcentage de

séquences trouvées dans tous les jeux de donegede(jdonnées non perturbées et 300 jeux
de données perturbées) est trés faible (entrelb%t: Tableau 3.7). Cela signifie que peu de

séquences peuvent étre sélectionnées quelle quka gmrturbation et que la liste n'est pas

vraiment robuste. Ceci souligne également I'impuoséade prendre en compte I'impact de la

variabilité technique sur les résultats.

Nombre de [Intersection sur
séquences toutes les Pourcentage
optimal perturbations
T-test 970 128 13.2
RS_Soleus_dosel NSC 970 152 15.67
SVM-RFE 830 44 5.3
T-test 260 36 13.85
RS _Foie_dose2 NSC 250 30 12
SVM-RFE 270 31 11.48
T-test 1670 109 6.53
RS_TAIl_dose3 NSC 1510 104 6.89
SVM-RFE 1150 92 8

TAB. 3.7 : Non-reproductibilité au travers des perturkations
L’intersection sur toutes les perturbations estdmbre de séquences sélectionnées avec les données
réelles et avec tous les jeux de données perturbées



CHAPITRE 3 87

Une étape supplémentaire est donc nécessairagit sle I'étape consistant a choisir parmi
cette liste de séquences, celles qui sont présdates au moins p 80% des résultats sur
données perturbées. Cette valeur de p, pourcemnteggeux de données perturbées pour
lesquels une séquence doit avoir été trouvée &inedsélectionnée, a été choisie de maniére
a optimiser la reproductibilité de la liste de sEges. Par reproductible, on entend que les
listes de séquences obtenues sur différents lamisntke 300 perturbations doivent étre
proches (Figure 3.19).

Lancements

Reproductibilité

A 4

Perturbations Perturbations Perturbations

A %\4 /\4 ropusiesse
300 300 300

FIG. 3.19 : Reproductibilité et robustesse
La reproductibilité représente la ressemblanceeatds listes de séquences obtenues pour des
lancements différents. La robustesse représemngssemblance entre des listes de séquences obtenues
pour un jeu de données non perturbées et pouruutiejelonnées perturbées.

Dans un premier temps, seules les séquences mesedans p 100% des résultats sur
données perturbées avaient été sélectionnées,l@saidsultats n’étaient pas reproductibles.
Avec p=100%, si une séquence est absente pour une semebation, cela est suffisant
pour la supprimer de la liste de séquences firaenme les perturbations sont aléatoires, |l
est alors tres facile d’avoir des résultats diffésesur plusieurs lancements. La Figure 3.20
présente les résultats en terme de reproductibditec différentes valeurs de p
(pD{50,75,80 ,90,95,99,100}). Les calculs ont été lancés trois fois avec 3&@upbations

et le pourcentage de séquences trouvées dansikefaticements, c’est-a-dire le pourcentage
de séquences reproductibles, a été calculé pofératites valeurs de p. Ce pourcentage
décroit globalement quand p augmente. Comme ueeiivélevée de p est recherchée afin de
garder des séquences robustes sélectionnées ool de jeux de données perturbées, un
consensus doit étre trouvé. La plus grande valeurpdpermettant une reproductibilité
acceptable doit donc étre choisie. Sur la Figu®,3on observe que la décroissance du
pourcentage de séquences reproductibles s’acaibierstre p= 80% et p= 90%, soit entre
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p=90% et p=95%. Selon les méthodes et les jeux de donnégsvaleurs p= 80% ou
p=90% devraient donc étre choisies. Afin d’homogse€ies résultats et d'étre sdr de la
reproductibilité, la valeur p 80% a finalement été sélectionnée.

RS_Soleus_dosel RS_Soleus_dosel RS_Soleus_dosel
T-test NSC SVM-RFE
95 95 95 -
90 90 90 A
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p p p
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FIG. 3.20 : Reproductibilité a travers différents lanements en fonction de p
Psr est le pourcentage de séquences reproduditppesst le pourcentage des jeux de données
perturbées dans lesquels une séquence doit airea@fin d’étre sélectionnée. Le pourcentage de
séquences reproductibles correspond aux séquenicestcté trouvées dans les trois lancements de
300 perturbations. Les résultats sont présentésN8C, T-test et SVM-RFE dans les jeux de
données RS_Soleus_dosel, RS _Foie_dose2 et RS_EAB.do
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3.4 Conclusion

La méthodologie MetRob permet d’obtenir une lisés déquences expliquant au mieux les
différences entre deux classes de données (ici ttaitgments pour une dose et un organe
donnés). En résumeé, apres pré-traitement, les dsnseént perturbées empiriqguement 300
fois. Chaque méthode de sélection de variableggi-NSC et SVM-RFE) est appliquée au
jeu de données réel et aux jeux de données pesturdien d’obtenir 301 classements des
séquences statistiguement significativement réguldee robustesse est ensuite calculée pour
toutes les longueurs de listes de séquences de 10. €es valeurs permettent le choix d’'une
longueur de liste de séquences L, maximisant laigtelsse pour un nombre minimal de
séquences. 301 listes des L meilleures séquencesdenc obtenues pour chaque jeu de
données perturbées ou non perturbées. Enfin, tagesées de la liste obtenue sur données
réelles sont conservées uniqguement si elles séaeptes dans au moins 80% des résultats sur
données perturbées. Ces parametres de MetRobéoah@isis afin d’optimiser robustesse et
reproductibilité des listes finales de séquenceemles avec NSC, T-test et SVM-RFE.
MetRob a principalement été appliquée aux neuf eixonnées de puces a ADN présentés
précédemment et permettant la comparaison de iglitazone et du SCOMP a trois doses
différentes dans trois organes. Ces résultats girsiceux ayant été obtenus sur des données
simulées sont présentés dans le Chapitre 4.
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Chapitre 4 :

Résultats : Efficacité des méthodes

La méthodologie MetRob a été développée autour rdis méthodes de sélection de
variables : T-test, Nearest Shrunken Centroids (N&Gupport Vector Machine — Recursive
Feature Elimination (SVM-RFE). Les performancescds trois méthodes ont été comparées
en termes de robustesse, de pouvoir discriminanséguences sélectionnées et de pertinence
de résultats. Pour ce faire, des tests ont ét&sédadur des données simulées et sur les neuf
jeux de données reelles de I'étude PPAR. L'appertadméthodologie MetRob a également
été évalué et, en paralléle, une étude de I'impactles résultats du nombre d’animaux
considéres a été initiee.

4.1 Génération des données simulées

Les trois méthodes de sélection de variables oltégtluées sur des jeux de données
artificielles : n lames de 4400 séquences, appamtepour moitié a une classe 0 et pour
moitié a une classe 1. Un jeu de données de basdatdees provenant d'une méme condition
expérimentale a dans un premier temps été simubdé & logiciel SIMAGE [70]. Des
séquences discriminant les deux classes ont ergaitatroduites de maniére aléatoire.

4.1.1 Génération des données de base : SIMAGE

4.1.1.2 Principe

SIMAGE est un logiciel disponible en ligne [71] queérmet de simuler des données de puces
a ADN en reproduisant les différents facteurs quiluencent une expérience. Il a
essentiellement été développé dans le but d’'optimidges protocoles expérimentaux ou de
comparer des méthodes d’analyse de données. SIMGHe des données de puces cDNA
(puces sur lesquelles sont déposées de longuesrsegud’ ADN complémentaire : cf 1.4.1),
différentes des puces a oligonucléotides que neolssautilisées. Néanmoins, la majorité des
biais expérimentaux introduits existent pour lesxdé/pes de lames et I'approximation a
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donc été considérée comme suffisante. Cette simomjajui génere des intensités de signaux
et des log ratios, permet d’introduire ultérieuratries séquences discriminantes.

SIMAGE met en ceuvre plusieurs transformations geumérer des données qui reflétent les
différents facteurs influencant une expérience uieega ADN. Chaque lame est composée N
spots, correspondant chacun a une séquence, pouiels trois valeurs sont modélisées : log
de lintensité du canal Cy5, log de lintensité chnal Cy3 et log ratio. Des valeurs de base
sont tout d’abord générées pour les différentsasign chaque séquence recoit pour le canal k
une valeur Gsk tirée dans une loi normale de maygret d’écart typeos (parametres de la
méthode). Cette valeur de base est conservée gogétjuences non régulées. Une proportion
de séquences « up-régulées » (plus exprimées 'daharitillon marqué Cy5) et de séquences
« down-régulées » (moins exprimées dans I'échantilmarqué Cy3) est définie par
I'utilisateur. Les séquences régulées sont choialéatoirement et une valeur fixe est
ajoutée ou soustraite aux log intensités selommalcet le sens de régulation. Le log ratio, qui
est le rapport entre la log intensité Cy5 et laildgnsité Cy3, est donc diminué ou augmenté
de 2up pour ces séquences.

A ce stade, seule une variation biologique naterretitre les séquences a été modélisée. Deux
séquences identiques, mais ayant des positionéretities sur la lame, ont recu la méme
valeur. Une erreur aléatoire est donc ajoutéedsdineprésenter la variation naturelle liée aux
difféerences dépendant de I'emplacement sur la ldffe. permet également de prendre en
compte des facteurs inconnus et est tirée dansounermale centrée en O et d’écart type
(parametre de la méthode). Seules ces étapeséoutilétées pour notre simulation. En effet,
les autres transformations ajoutent des biais aui éé corrigés par le logiciel Feature
Extraction pour nos données (cf 1.5.1). Parmi tages supplémentaires, un bruit de fond de
surface et une déviation liée aux différences dhimrochromes sont normalement ajoutés au
signal.

4.1.1.2 Caractéristiques des données générees

Nous avons généré 18 lames de 4400 séquences2sidnsont « up-régulées » et 25% sont
« down-régulées ». Les paramétres par défaut d&GHBont été utilisés, mais la plupart des
options ont été désactivées (voir paragraphe peftgdCes parametres ont été évalués par les
auteurs du logiciel a partir de données de pucesAcCl'utilisation de 4400 séquences
correspond a une taille de lame par défaut ou @hagqguence est représentée une seule fois
sur la lame. Le pourcentage de séquences réguhidsi ¢50% au total) représente une
proportion tres élevée pour une lame normale degpacADN. Il est cependant raisonnable
dans le cadre des données réelles PPAR pour lésgjled séquences ont été pré-filtrées en
fonction de leur régulation pour au moins un dasxdeaitements. En supposant que les deux
produits jouent le méme rdle, on peut donc atteadrmoins 50% de séquences régulées pour
chacun. Enfin, le choix de 18 lames séparées er disses est également corrélé aux
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données réelles : 6 animaux par traitement poujelesde données définis au Chapitre 1 (cf
1.7), mais jusqu’a 9 animaux par traitement displesi pour le foie.

Les données obtenues présentent une intensité moyermyenne des intensités Cy3 et Cy5)
comprise entre 99.746 et 104048.6, alors que ckdke données réelles varie entre 9.233
et 376844.93. Comme expliqué précédemment, leawigeimulés ont été calculés a partir
d’'une méme intensité de base pour toutes les ségsiece qui restreint leur amplitude. Les
intensités moyennes devront donc étre rééchelonagest de pouvoir appliquer la
perturbation des données de MetRob qui utiliseveésurs pour choisir un bruit sur le log
ratio. D’autre part, les valeurs de log ratios sorhprises entre -0.717 et 0.765. Cette échelle
devra également étre prise en compte pour I'ajeuvatiables discriminantes d’amplitude
réaliste. La distribution des log ratios pour uamé de données simulées (Figure 4.1.a) est un
peu plus large que celle d'une lame de donnéedesédFigure 4.1.b), mais cette
approximation sera considérée comme suffisante lpaaurite.

a b .
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FIG. 4.1 : Histogrammes du log ratio pour une lame ddonnée simulées (a) et pour une lame de
données réelles (b)
Pour les deux histogrammes, les barres sont deuafj01

4.1.2 Introduction des séquences discriminantes

SIMAGE a permis de générer des données de puceBN ddrrespondant a une méme

condition expérimentale. Comme une répartition euxdclasses était recherchée, des
variables discriminantes ont été introduites. LB8dalnes initiales ont été séparées en deux
groupes de taille égale, puis les valeurs de cextavariables ont été modifiées de maniére a
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introduire des différences entre les deux clasBesr cela, les valeurs de log ratio ont été
modifiées pour M séquences (M[100, 500, 1000]) alternativement dans les clafses 1.

La différence d introduite entre les log ratios desix classes a été tirée aléatoirement dans
une loi normale centrée en m et d’écart tgpe 0.005. Deux intervalles ont été choisis pour
m afin d’étudier I'impact de I'amplitude de la vation sur sa détection par MetRob :
m [1[0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25] ou mM[0.2, 0.25, 0.3, 0.35, 0.4]. Pour chaque séquence,
n'a pas une valeur fixe. Il est tiré dans lintdleachoisi car dans la réalité I'écart entre les
classes n’est pas identique pour toutes les ségsenices intensités Cy3 et Cyb

: s N . -d
(respectivementglet ) ont ensuite eté modifiees de la maniere suivamte=1, x10 % et

d , : . I ,
I =1, ><10/2, afin de conserver la relatic LogRat|o=Iog(|—f). Enfin, la moyenne de ces
9
intensités, M a été quadratiquement rééchelonnée pour corrdspancelle obtenue pour les
données réellesnew_M, =3.481x107 ><o|d_M,2 + 8.88igure 4.2). Six jeux de données
ont donc été obtenus, en ne considérant dans unigréemps que 6 lames par classe
(Tableau 4.1).
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FIG. 4.2 : Histogrammes de la moyenne des intensitég&et Cy5 sur données simulées apres
rééchelonnement (a) et sur données réelles (b)
Les histogrammes ont été limités aux intensité&riatires & 10pour des raisons de lisibilité. Les
barres sont de largeur 100.
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m 0 [0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25] @ [0.2, 0.25, 0.3, 0.35, 0.4]
M=100 M=500 M=1000 M=100 M=500 M =1000
Siml1 6 Sim26 Sm36| Sm46 Sim56  Sim6 6

o = 0.005

TAB. 4.1 : Nomenclature des jeux de données simuléagea 6 lames par classe

Les histogrammes des différences de log ratio meydre les classes ont été représentés sur
la Figure 4.3 pour les jeux de données Sim2_6rabSh. Les histogrammes en rouge et noir
correspondent respectivement aux séquences disariteis et non discriminantes. Pour des
différences de log ratio moyen faibles (Figure &).3es deux histogrammes ont une zone de
recouvrement importante. En revanche, ils sontqueglistincts (Figure 4.3.b) dans le cas de
différences plus importantes. Les deux types daes@es sont donc a priori plus difficiles a
distinguer dans le premier cas. Sur données rééhletogramme des différences de log ratio
moyen entre les classes a l'allure représentédasbigure 4.4. On ne distingue pas de pic
pouvant étre lié a des séquences discriminantessegaient alors facilement identifiables.
Les jeux de données simulées introduisant peuftiaetices entre les log ratios sont donc les
plus proches de la réalité.
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FIG. 4.3 : Histogrammes des différences de log ratioayen entre la classe 0 et la classe 1 pour les
jeux de données Sim2_6 (a) et Sim5_6 (b)
Les variables non discriminantes sont représeméemir et les variables discriminantes en rouge.
Pour les deux histogrammes, les barres sont deuafjO1.
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Densité
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Différence de log ratio moyen antre rosiglitazone et SCOMP

FIG. 4.4 : Histogramme des différences de log ratio ngen entre la rosiglitazone et le SCOMP
pour le jeu de données RS_Soleus_dosel
Les barres sont de largeur 0.01.

4.2 Résultats sur données simulées

La méthodologie MetRob, couplée au T-test, a NS@ @SVM-RFE, a été testée sur les six
jeux de données simulées présentés précédemmenttrdie méthodes de sélection de
variables ont été évaluées en fonction de leurgtalsse, mais aussi en fonction du pouvoir
discriminant et de la pertinence des variablesctélmnées. Les caractéristiques de ces
variables ont ensuite été étudiées, ainsi que #ehpsur les résultats du nombre
d’observations prises en compte.

4.2.1 Robustesse des méthodes de sélection de \Hes

Dans MetRob, les méthodes de sélection de variablatsutilisées pour classer les séquences,
puis la robustesse est calculée pour toutes lgaians de listes de séquences de 10 en 10. La
robustesse est le pourcentage moyen de séquenmesuo@s entre une liste de séquences
obtenue sur données non perturbées et une ligéqirences obtenue sur données perturbées.
On cherche a étudier la robustesse des trois meshtedtées (T-test, NSC et SVM-RFE) pour
un nombre de séquences donne.
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Sim1 6 Sim2_6 Sim3_6
T-test NSC SVM-RFE| T-test NSC SVM-RFE| T-test NSC SVM-RFE

10
100
500

1000
200(
300(
4000
4400

Sim4_6 Sim5_6 Sim6_6
T-test NSC SVM-RFE| T-test NSC SVM-RFE| T-test NSC SVM-RFE

TAB. 4.2 : Robustesse des trois méthodes de sélectienvariables pour différentes longueurs de
listes de séquences
V&ft : méthode la plus robuste. Jaune : méthodenédiairel Orange : méthode la moins robuste. La
lighe encadrée correspond a 3000 séquences edpiguée dans le corps du manuscrit.

Cette robustesse croit globalement avec le nomlwe séquences jusqu'a atteindre

logiqguement 100% quand toutes les séquences sges@n compte (Tableau 4.2). Quelque
soit le jeu de données, la méthode SVM-RFE obtenbbustesse la plus faible pour presque
toutes les longueurs de listes de séquences. Qme&w que I'écart entre la SVM-RFE et les

deux autres méthodes augmente pour 3000 séqudigoes encadrées du Tableau 4.2). Cette
observation est en fait un artefact li€ au chois garamétres de la SVM-RFE : pour des
raisons de complexité de calcul, seule la premigi@tié des séquences est classée
pertinemment (cf 3.3.3.3). Les méthodes T-test 8CNont par ailleurs des résultats de
robustesse assez proches. Pour 10 séquences, figendes plus importantes peuvent

apparaitre, mais la méthode la plus robuste dépengu de données: le T-test est plus
robuste pour Siml_6 et Sim4_6 et NSC est plus tebpsur Sim2_6, Sim3_6, Sim5_6 et

Sim6_6. On peut donc globalement conclure que hodé de SVM-RFE est moins robuste

gue les deux autres, mais qu'’il est difficile d&é&tencier le T-test et NSC sur les jeux de
données simulées.
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4.2.2 Pertinence des listes de séguences sélectimn

La qualité de la sélection des variables a ensgtée&@valuée. Pour cela, les quantités suivantes
ont été définies (Tableau 4.3) :

- Vrais Positifs (VP) : séquences sélectionnéesedterdent discriminantes
- Faux Positifs (FP) : séquences sélectionnées maisliscriminantes

- Vrais Négatifs (VN) : séquences non sélectionnéesme discriminantes
- Faux Négatifs (FN) : séguences non sélectionnéesdiszriminantes

Séquences réellemeni Séquences réellement
discriminantes discriminantes

Séquences

>equence VP FP
sélectionnées
Séquences non

quences EN VN
sélectionnées

TAB. 4.3 : Evaluation des résultats des méthodes ddesdion de variables
VP = vrais positifs, FE= faux positifs, VN= vrais négatifs, FN faux négatifs

Ces valeurs permettent de calculer différents scgué quantifient la qualité des méthodes de
sélection de variables (Figure 4.5). La capaciténd’ méthode a détecter les variables
discriminantes est évaluée par la sensibilité, gutign de séquences discriminantes trouvées
parmi toutes les séquences réellement discrimisahte spécificité est son équivalent pour
les séquences non discriminantes. La confiancer@@ecaux prédictions est donnée par la
valeur prédictive positive (respectivement négafivegui correspond a la proportion de
séquences réellement discriminantes (respectivenmentliscriminantes) parmi les séguences
sélectionnées comme telles.

VP VN
Se= ——— Sp=———
VP+FN VN +FP
vep=— YP | ypno IN
VP +FP VN +FN

FIG. 4.5 : Scores quantifiant la qualité des méthodeake sélection de variables
Se= sensibilité, S spécificité, VPR= valeur prédictive positive, VPN valeur prédictive négative
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Les résultats de MetRob concernant ces scoresomiut &é exploités pour les trois méthodes
de sélection de variables (Tableau 4.4). Les dp#éd sont excellentes ($10.99),
essentiellement car le nombre de faux positifs resjligeable par rapport au total des
séquences non discriminantes. De méme, les vabeadictives négatives sont globalement
bonnes. Elles diminuent pour Sim3_6 et Sim6_6&aombre de vrais négatifs diminue alors
gue le nombre de faux négatifs augmente. En rewareb sensibilités restent faibles dans
tous les cas (Se0.6). Beaucoup de séquences discriminantes naleantpas détectées. Les
résultats sont meilleurs pour les jeux de données4 H, Sim5 6 et Sim6_6, qui
correspondent a des écarts de log ratio plus irapterentre les classes.

Se Sp VPP VPN
T-test 0.32 0.991 0.457 0.984
Siml 6  NSC 0.32 0.991 0.464 0.984
SVM-RFE 0.25 0.995 0.543 0.983
T-test 0.264 0.993 0.835 0.913
Sim2 6  NSC 0.278 0.993 0.842 0.915
SVM-RFE 0.228 0.996 0.891 0.91
T-test 0.087 0.999 0.978 0.788
Sim3 6  NSC 0.07 0.999 0.972 0.785
SVM-RFE 0.128 0.999 0.977 0.796
T-test 0.44 1 0.978 0.987
Sim4 6  NSC 0.31 1 1 0.984
SVM-RFE 0.54 1 0.982 0.989
T-test 0.55 0.999 0.993 0.945
Sim5 6  NSC 0.594 0.999 0.993 0.95
SVM-RFE 0.56 1 0.996 0.947
T-test 0.434 1 1 0.855
Sim6 6  NSC 0.477 1 0.998 0.867
SVM-RFE 0.465 1 1 0.864

TAB. 4.4 : Pertinence des listes de séquences obtenasc MetRob pour les trois méthodes de
sélection de variables et les six jeux de donnéémslées
Se : sensibilité, Sp : spécificité, VPP : valewgdictive positive, VPN : valeur prédictive négative

Les résultats obtenus en termes de valeurs pnésiicpositives (VPP) sont meilleurs : les
séquences sélectionnées sont en grande majorlténrént discriminantes. Seul le jeu de
données Siml_6 présente de moins bonnes valeumgérét essentiel de cette méthodologie
est donc l'obtention d’'une bonne VPP, c’est-a-die résultats certes incomplets, mais
fiables. Les situations ou il existe trés peu dEdinces (peu de variables et peu d’écart entre
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les classes) restent néanmoins difficiles a traitess différences de VPP entre les trois
méthodes de sélection de variables sont en gémémahes. La SVM-RFE obtient néanmoins

un résultat Iégérement meilleur dans le cas ciéegaemment ou il y a peu de différences
entre les classes.

La pertinence des listes de séquences sélectiopaéddetRob a été évaluée dans I'absolu.
On peut néanmoins se demander ce que la méthoda@pporte par rapport aux méthodes de
sélection de variables utilisées seules. La pertieedes listes de séquences en termes de
sensibilité et de VPP est présentée dans le Tadl&jpour la méthode NSC. Les conclusions
obtenues avec les autres méthodes sont similairag sont donc pas présentées ici. Les
séquences ont été sélectionnées de deux maniéfézsrties :

- MetRob couplée a NSC : NSCRaob
- Méthode NSC utilisée seule : les M meilleures sages ont été sélectionnées (M :
nombre réel de variables discriminantes)

Siml 6 Sim2 6 Sim3_6 Sim4 6 Sim5 6 Sim6 6
NSCRob | 0.32 0278 0.07 031 0594 0.477
NSCSeule] 042 0622 0.687 083 0894 0.944
NSCRob | 0.464 0.842 0.972 1 0.993  0.999
NSCSeule] 0.42 0622 0.687 083 0894 0.944

VPP

TAB. 4.5 : Comparaison de la pertinence des séquendesuvées avec et sans I'utilisation de
MetRob, dans le cas de Nearest Shrunken Centroids
Se : sensibilité, VPP : valeur prédictive positive

Les sensibilités obtenues avec MetRob sont moinad® que pour la méthode NSC utilisée
seule. En effet, appliguer MetRob réduit considiémlent le nombre de séquences
sélectionnées et, en parallele, le nombre de ségaenéellement discriminantes
sélectionnées. A titre d’exemple, au lieu des 1G@@Quences attendues, NSCRob en
sélectionne 72 pour Sim3_6 et 478 pour Sim6_6. &rarche, les valeurs prédictives
positives sont améliorées par l'utilisation de MaRCeci confirme que l'intérét principal de
la méthodologie réside dans I'obtention de séquefiables. De plus, I'apport de MetRob en
termes de VPP est plus important pour les jeuxaméles Sim2_6 et Sim3_6. Cette nouvelle
méthodologie est donc particulierement utile poues ddistributions de séquences
discriminantes et de séquences non discriminantiesegrecoupent, ce qui correspond le plus
a des situations reéelles.
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4.2.3 Etude des listes de séquences sélectionnées

4.2.3.1 Comparaison des trois méthodes de sélectia variables

Les séquences sélectionnées par la méthodologi®diebnt ensuite été étudiées plus
précisément. Dans un premier temps, les listesnabgavec les trois méthodes de sélection
de variables ont été comparées. Pour cela, I'ense@bdes séquences trouvées, toutes
méthodes confondues, a été considéré pour chagudejedonnées. Les pourcentages de
séquences sélectionnées par les trois méthodegjepar méthodes ou par une seule des
méthodes ont été calculés par rapport a S (Figéde 4

Sim1_6 Sim2_6 Sim3_6
Sim4_6 Sim5_6 Sim6_6

B NSC B T-test SVM-RFE

FIG. 4.6 : Comparaison des listes de séquences obtehagec les trois méthodes de sélection de
variables pour tous les jeux de données simulées
Le pourcentage de chaque groupe de séquencesalcti& par rapport a 'ensemble des séquences
trouvées pour un méme jeu de données toutes métisodéondues.
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Pour les jeux de données Siml_6 et Sim2_6, la gordiion est sensiblement la méme : la

majorité des séquences sont communes au T-testi®8Caet plus de la moitié des séquences
ont été sélectionnés par les trois méthodes. Raujelx de données Sim3_6 et Sim4_6, la
méthode de SVM-RFE a sélectionné entre 23.6% 88He séquences qui lui sont propres
et la majorité des séquences obtenues avec NS€gafgment été trouvées avec les autres
méthodes. Enfin, sur les deux derniers jeux de éesnSim5_6 et Sim6_6, plus de 80% des
séquences ont été sélectionnées par les trois destlue sélection de variables. L'impact du

choix d'une méthode dépend donc des données co@sgléDans des situations de

discrimination facile (beaucoup de séquences aidmeg d’écart entre les classes), les trois
méthodes sont a peu prés équivalentes. En revadems, les autres cas, SVM-RFE se

distingue du T-test et de NSC en sélectionnant ghis de séquences, soit moins de

séquences. Cette méthode se positionne donc dgsadeux autres.

4.2.3.2 Différences de log ratio entre les classes

Dans un second temps, nous avons voulu vérifidesiséquences présentant le plus de
différences entre les classes avaient bien étésielsoiDans cette optique, pour chaque
méthode de sélection de variables, la liste desuesd@gs réellement discriminantes

sélectionnées par MetRob{Let la liste de toutes les séquences réellemetidiinantes

(L) ont été classées par écart de log ratio moyere des classes décroissant. Ces listes ont

N
ZAn x e—an
n=1

N )
—an —an
nxe"" + Emee
1

n=N,+1

ou N

ensuite été comparées a l'aide du critere C suiva -

est le nombre de séquences réellement discrimimaMg est le nombre de séquences
réellement discriminantes sélectionnées par MetBblA, est le nombre de séquences
communes aux deux listes parmi les n premieres. [KBlha a été choisi de maniere a
négliger les séquences classées apr@gs (MN*"» <107). Le numérateur représente
'adéquation du classement des deux listes et t@m@ateur est le score idéal qui serait
obtenu si les deux listes étaient identiquemersisées.

Une valeur de C élevée indique que les séquenaisieh par MetRob sont en priorité celles
qui présentent les différences de log ratio mogerplus importantes entre les deux classes. A
titre d’exemple, pour 500 et N,=150, si les 75 premieres séquences ¢eshnt
identiques aux 75 premiéres séquences de L etaguautres séquences dg $ont les 75
dernieres séquences de L qui n’interviennent dasx dans le score, C vaut 0.909 (Figure
4.7.a). Si les 75 premieres et les 75 dernieregesigs de L sont classées alternativement
dans Ly, alors C vaut 0.508 (Figure 4.7.b).
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a b
L L L L.,
. } Groupe A } Groupe A . } Groupe A Séquences du
groupe A et
du groupe B
} Groupe B alternées
N, =150 N, =150

425 425
. } Groupe B . } Groupe B

N =500 N =500

FIG. 4.7 : Exemples de situations pour le calcul de C
Groupe A : 75 premiéeres séquences de L. GroupésBierniéres séquences de L.
(a) : Cvaut 0.909. (b) : C vaut 0.508.

Le tableau 4.6 présente les valeurs de C obteness las trois méthodes de sélection de
variables pour tous les jeux de données simuléeba@ment, C est plus faible pour les jeux
de données correspondant a des écarts plus fahles les classes (Siml 6, Sim2_6 et
Sim3_6) et il diminue quand le nombre de variablissriminantes augmente. Excepté pour le
jeu de données Sim3_6, pour lequel il est pluddalb pourcentage de séquences communes
entre les I, séquences sélectionnées et lgssBguences les plus différentes entre les classes
est aux alentours de 50%. Cette situation est prdels exemples de valeurs de C citées dans
le paragraphe précédent et permet d’avoir un gtErdomparaison. Le critére C est, sauf pour
Sim3_6, supérieur a 0.6 et peut atteindre 0.825guesuggere effectivement que les
séquences ayant des différences de log ratios m@jas importantes entre les classes ont été
sélectionnées. En revanche, pour Sim3_6, cettarafion n'est pas veérifiee. On peut donc
supposer que, pour des écarts faibles et beau@s@qiiences discriminantes, ce ne sont plus
nécessairement les séquences présentant le plod §cart de log ratio moyen entre les
classes qui sont sélectionnées par MetRob.
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C T-test NSC SVM-RFE
Siml_6 0.71 0.662 0.734
Sim2_6 0.665 0.71 0.603
Sim3_6 0.472 0.466 0.586
Sim4_6 0.825 0.803 0.783
Sim5_6 0.766 0.783 0.773
Sim6_6 0.665 0.667 0.646

TAB. 4.6 : Valeurs du critéere C pour les trois méthode de sélection de variables et les six jeux de
données simulées

4.2.4 Pouvoir discriminant des listes de séquences

Les caractéristiques des listes de séquences @stawvec MetRob ont été étudiées, mais leur
capacité a classer correctement les observati®mie emncore a étre validée. Les séquences
sélectionnées par MetRob (couplée au T-test, a bis@ SVM-RFE) ont donc été utilisées
pour classer les données. La classification a &éisee au moyen d'un SVM linéaire et
I'erreur obtenue par Leave-One-Out-Cross-ValidafioDOCV) a été calculée. Les résultats
ont été comparés a la qualité d’'une discriminatidiisant les 4400 séquences initiales
(Tableau 4.7).

Toutes les séquences| Séquences MetRob
T-test NSC SVM-RFE
Siml_6 0.417 0 0 0
Sim2_6 0 0 0 0
Sim3_6 0 0 0 0
Sim4_6 0.167 0 0 0
Sim5_6 0 0 0 0
Sim6_6 0 0 0 0

TAB. 4.7 : Erreurs par LOOCV

Les erreurs par LOOCV obtenues avec les séquerckietRob sont nulles quels que soient

le jeu de données et la méthode de sélection dableuutilisée. De méme, excepté pour les

jeux de données Siml et Sim4 qui comportent pesédeiences discriminantes, I'erreur de

discrimination est nulle avec toutes les séquenkespouvoir discriminant des séquences

obtenues par MetRob est ainsi validé, mais ne démpas de réelle supériorité par rapport a
I'ensemble des séquences. On retrouve essentieltazeequi avait été énoncé au Chapitre 2

(cf 2.3) : le choix du nombre de séquences a cuas@ie peut étre effectué en se basant sur
une erreur de classification nulle.
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4.2.5 Impact du nombre d’observations

Les jeux de données simulées étudiés jusqu’a pgrésemportent 6 observations par classe,
soit n=12 lames, de maniere a se rapprocher de la situdgs données réelles. Plusieurs
questions peuvent alors se poser :

- Comment se comportent les résultats si n augmendenanue ?
- n est-il suffisant ?
- nest-il optimal ?

Afin de répondre au moins en partie a ces questatesstests ont été réalisés en considérant 3
observations par classe £r6 : Sim1_3, Sim2_3, ..., Sim6_3) puis 9 observetipar classe
(n=18: Sim1_9, Sim2_9, ..., Sim6_9). Les sensilslitsd les valeurs prédictives positives
(VPP) ont été comparées pour MetRob associée atlaoake NSC (Tableau 4.8).

La sensibilité augmente avec le nombre d’obsermatipour Siml, Sim4 et Sim5. En
revanche, elle est maximale avee h2 pour Sim2 et Sim6 et minimale avee @2 pour
Sim3. Ces résultats sont donc difficiles a intetgré&t doivent étre pris avec précaution. En
effet, il aurait fallu appliqguer MetRob a d’autijesix de données ayant les mémes propriétés
(méme nombre de variables discriminantes et mérme éntre les classes) afin d’obtenir des
conclusions plus significatives. Ces tests n’orammgoins pas pu étre effectués par manque de
temps. Excepté pour Sim5, la VPP augmente égalemest le nombre d’observations.
Néanmoins, I'écart est minime entreed2 et n= 18, sauf pour Siml et Sim2. Considérer 6
observations par classe $r12) semble donc déja fournir de bons résultateenes de VPP

s’il y a beaucoup de différences entre les classebeaucoup de variables discriminantes.
Afin de répondre plus précisément aux questionggmprécédemment, il serait intéressant
de tester des valeurs de n intermédiaires §n10, 14, 16) et des valeurs plus élevés que
n=18.

Siml Sim2 Sim3 Sim4 Sim5 Sim6
n=6 0.18 0.154 0.132 0.12 0.304  0.232

Se n=12 0.32 0.278 0.07 0.31 0.594  0.477
n=18 0.37 0.206  0.256 0.77 0.838  0.456
n=6 0.121 0.554 0.742 0.857 0.854 0.955

VPP n=12 | 0.464 0.842 0.972 1 0.993  0.998
n=18 | 0.607 0.981 0.977 0.977 0.998 1

TAB. 4.8 : Comparaison de la pertinence des séquensgtectionnées par MetRob associée a NSC
en fonction du nombre d’'observations considérées
Se : sensibilité, VPP : valeur prédictive positive.
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D’autre part, les listes de séquences obtenuesrpdiym=12 et n=18, ont été comparées pour
les jeux de données Sim2 et Sim5 et la méthode N®@semble S des séquences trouveées,
toutes valeurs de n confondues, a été considémrécpaque jeu de données. Les pourcentages
de séquences sélectionnées pour les trois valeurs dour deux valeurs de n ou pour une
seule valeur de n ont été calculés par rappor{Rideire 4.8). Pour le jeu de données Sim5,
les séquences sélectionnées avecl@ sont en grande majorité incluses dans celles
sélectionnées pour=:18. Ces résultats sont cohérents avec 'augmentdg sensibilité sans
réelle perte de VPP constatée précédemment. Darsas;econsidérer 118 permet de
trouver plus de séquences discriminantes, maisé&gtats obtenus pour=nl2 sont déja
satisfaisants en termes de VPP. Pour le jeu deédsn8im2, la situation est inversée : les
séquences sélectionnées pour IB sont majoritairement incluses dans celles sBéletées
pour n=12. De méme, ces résultats sont cohérents avaeritton d’'une meilleure VPP pour
n=18 et d'une meilleure sensibilité pour=ri2. Dans cette situation, considérer 9
observations par classe permet d’améliorer la MBPcomportement des résultats quand n
croit semble donc dépendre de la nature des dorpnésglérées.

Sim2 Sim5

& &

7

B n=6 n=12 n=18

FIG. 4.8 : Comparaison des listes de séquences obtenagec différents nombres d’observations
Le pourcentage de chaque groupe de séquencesalcti® par rapport a 'ensemble des séquences
trouvées tous nombres d'observations confondusrdssgtats sont présentés pour Sim2 et Sim5 avec
la méthode NSC.

4.2.6 Conclusions

Les résultats des tests sur données simulées ontsp@’'aboutir a plusieurs conclusions qui
sont récapitulées ci-dessous :

- La méthode de SVM-RFE fournit des résultats moatmistes que le T-test et la NSC
pour un nombre de séquences donné.
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- La méthodologie MetRob fournit d’excellentes VPPest essentiellement utile pour
des jeux de données ou les distributions d’écatbdeaatio moyen entre les classes
des séquences non discriminantes et des séqudacesithantes se chevauchent.

- La méthode de SVM-RFE se démarque des deux autrégermes de séquences
sélectionnées. Dans la majorité des cas, les ségsi@yant le plus fort écart de log
ratio moyen entre les classes ont été sélectionnées

- Une bonne qualité de discrimination est obtenuemen&n considérant toutes les
séquences. Le choix d'un nombre de séquences dptimapeut donc pas se
restreindre a celui qui minimise I'erreur de cléisation.

- Le choix de n= 12 semble suffisant pour obtenir une bonne VPR tscas ou il y a
beaucoup de différences entre les classes ou hgawm variables discriminantes.
Néanmoins, des tests supplémentaires sont néassgmur conclure a propos d'un
nombre optimal d’observations en fonction du typeddnnées.

4.3 Résultats sur données réelles 4*44k

La méthodologie MetRob a également été appliquéedannées réelles des expériences
PPAR : données de comparaison entre la rosiglimzsinle SCOMP présentées dans le
Chapitre 1 (cf 1.6.1). Les deux agonistes PPARébdtcomparés a trois doses (28umol/kg,
84umol/kg et 280umol/kg) dans trois organes (musdieelettique, foie et tissu adipeux
inguinal). Chaque jeu de données comporte 6 anirpamtraitement. Les séquences ont été
pré-filtrées en fonction de leur significativitéedpression par rapport aux animaux controles
db+ (cf 3.1.1). Le nombre de séquences statistigaésignificativement régulées (séquences
SSR) obtenu pour chaque cas est donné dans lealiable.

Muscle squelettique Foie Tissu adipeux inguinal
28 umol/kg 7401 8430 10255
84 umol/kg 7388 8227 13184
280 pmol/kg 8209 10770 17622

TAB. 4.9 : Nombre de séquences SSR pour chaque dosel&tque organe

Les trois méthodes de sélection de variables @nt@nparées sur ces données en termes de
robustesse et de listes de séquences sélectiond@égapact du nombre d’observations a
ensuite été étudié pour le foie, en considérant 8 animaux par classe.
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4.3.1 Robustesse des méthodes de sélection de \dHes

De méme que pour les jeux de données simuléesolesstesses des trois méthodes de
sélection de variables (T-test, NSC et SVM-RFE) ét& comparées pour un nombre de
séquences donné (Tableau 4.10).

RS_Soleus_dosel RS_Soleus_dose2 RS_Soleus_dose3
T-test NSC SVM-RFE| T-test NSC SVM-RFE| T-test NSC SVM-RFE
10 25.33
100
500
2000
5000
7000
8000
RS Foie_dose2
T-test NSC SVM-RFE
10 55.2
100 | 60.56
500 | 70.14
2000 | 80.45
5000
8000
10000
RS_TAI_dosel RS_TAI_dose2 RS_TAI_dose3
T-test NSC SVM-RFE| T-test NSC SVM-RFE| T-test NSC SVM-RFE
10 74.63 33.
100 | 59.83
500 | 64.86
2000 | 73.22
5000 | 81.19
10000
13000 NA NA
170001 NA NA NA

TAB. 4.10 : Robustesse des trois méthodes de sélectienvariables pour différentes longueurs de

listes de séquences

Viért : méthode la plus robuste. Jaune : méthoeenédiairel Orange : méthode la moins robuste. Les

neuf jeux de données PPAR sont représentés.
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Les résultats sont similaires a ceux observéesdeunées simulées. La robustesse croit
globalement avec le nombre de séquences jusqeiadrt 100% pour toutes les ségquences et
la méthode de SVM-RFE présente la robustesse Ila falible dans la majorité des cas.
Néanmoins, pour un nombre de séquences supéridarnitié des séquences SSR, les
mauvais résultats de la SVM-RFE peuvent étre eMpigpar une absence de classement
pertinent aprés ce seuil. D’autre part, pour deshres de séquences importants, le T-test et
NSC sont presque équivalents. En revanche, pounalebres de séquences plus faibles, qui
sont a priori ceux qui nous intéressent, la métHe8E est globalement plus robuste que le
T-test.

4.3.2 Etude des listes de séquences sélectionnées

4.3.2.1 Comparaison des trois méthodes de sélectia variables

Les séquences sélectionnées par la méthodologi®ddebnt ensuite été étudiées plus
précisément en comparant les listes obtenues adrbis méthodes de sélection de
variables. La comparaison est présentée pourdesimi la Figure 4.9. Le T-test et la méthode
de NSC ont des résultats trés proches sur les prixdonnées RS_Foie_dosel et
RS_Foie_dose2. Méme si le T-test est un peu plogr@ sur le jeu de données

RS_Foie_dose3, ces deux méthodes restent les iplilai®es. En revanche, la méthode de
SVM-RFE se démarque toujours des deux autres :r@lesélectionne pas les séquences
trouvées par les autres méthodes et elle en gs#leeti parfois certaines qui lui sont

spécifiqgues (RS_Foie_dose2, RS_Foie_dose3). Psuautees organes, soit la configuration
est identique a RS_Foie_dose2, soit le T-test ptédei aussi des séquences qui lui sont
spécifiques.

a RS_Foie_dosel b RS_Foie_dose2 c RS_Foie_dose3

1.9
Hl NSC:90.5 Hl NSC:75.1 Hl NSC:554
T-test: 92.4 T-test: 76.5 T-test: 73.3
SVM-RFE : 32 SVM-RFE : 71.3 SVM-RFE : 52.9

FIG. 4.9 : Comparaison des listes de séquences obtemagec les trois méthodes de sélection de
variables pour toutes les doses dans le foie
Le pourcentage de chaque groupe de séquencesaaiié par rapport a I'ensemble des séquences
trouvées toutes méthodes confondues.
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4.3.2.2 Validation de I'absence de séguences nompemeées

Dans le cadre de I'étude des séquences sélectmnnées avons également voulu vérifier

I'absence de séquences non exprimées parmi lekatésiMetRob recherche des séquences
différemment régulées entre deux traitements (liteszgne et SCOMP) par rapport a une

référence commune (souris db/db). Il n’y a néansaimcune contrainte sur I'expression des
séquences dans au moins un des groupes d’aninmgaoxype témoin ou un des groupes de
traitement. En effet, le bruit de fond lié a lahteologie des puces a ADN implique que les

intensités sur une lame ne sont pas nulles. Dageaégs non exprimées pourraient donc
avoir été sélectionnées par erreur et ce pointédamtverifie.

Pour cela, une information fournie par le logidénalyse d’image Feature extraction a été
utilisée. Ce logiciel réalise, pour chaque spotaltame, un test de significativité du signal
par rapport au bruit de fond (voir Annexe B : val&PosAndSignif). Cette information, qui
n'est pas reprise dans les combinaisons de lanfeste#es par le logiciel Rosetta Resolver,
nécessite de réaliser I'étude au niveau des feafetenon pas des reporters : cf 1.4.2.1) et de
découpler les lames obtenues par dye-swap. Celdisigu’au lieu de disposer de 6 animaux
par traitement, on obtient 12 lames par traitemériames ou le traité est marqué en Cy3 et 6
lames ou le traité est marqué en Cy5. Un featurélieson exprimé pour un canal (Cy3 ou
Cyb) si le spot correspondant échoue au test dsfisafivité pour au moins 7 lames sur 12
sur ce canal. Ce feature est définit comme NE (exprimé) s'il est non exprimé pour
I'intensité des deux canaux dans chaque traitem€eta correspond a dire qu’un feature est
NE s'il est non exprimé a la fois pour les animaéaroins et pour les deux groupes de
traitements.

Lame compléte Séquences préfiltrées

NbTot NbNE  Pourcent| NbTot NbNE  Pourcent
RS_Soleus_dosel 43379 6845 15.78 8310 1 0.01
RS Soleus _dose2 | 43379 7326 16.89 8270 1 0.01
RS_Soleus_dose3 | 43379 6922 15.96 9208 0 0
RS_Foie_dosel 43379 8857 20.42 9303 1 0.01
RS _Foie_dose2 43379 8609 19.85 9172 1 0.01
RS_Foie_dose3 43379 8671 19.99 11859 0 0
RS TAIl dosel 43379 5542 12.78 11335 3 0.03
RS_TAIl_dose2 43379 5657 13.04 14417 3 0.02
RS TAIl dose3 43379 4887 11.27 19233 5 0.03

TAB. 4.11 : Pourcentages de features NE (non exprimggur une lame compléte et pour les
séquences pré-filtrées
Le pourcentage est calculé pour tous les jeux deéks. NbTot : nombre de features sur la lame.
NbNE : Nombre de features non exprimés. PourcBourcentage de features non exprimés sur la
lame.
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Les pourcentages de features NE ont été consig@és une lame complete, pour les
séquences pré-filtrées et pour les séquencesiséleéts par MetRob. Sur la lame entiére, on
observe gue les résultats sont assez homogenésquarsans différence sensible en fonction
de la dose (Tableau 4.11). Il faut bien sir notex fpn considére les features qui sont non
exprimés a la fois pour le témoin et pour les dieaitements, mais I'on observe tout de méme
une différence notable entre les tissus. Cett@miffce a été vérifiée de la maniére suivante.
Les pourcentages de séquences NE ont été caleautés par lame en ne considérant que
I'intensité correspondant au groupe témoin db/db.Test confirme la significativité de la
différence entre les tissus (Tableau 4.12). lleffgctivement logique que le pourcentage de
séquences non exprimées varie en fonction du tissu.

-value
Moyenne P _
Soleus Foie TAI
Soleus 20.25
Foie 24 5.65¢10
TAI 15.31 <2.2%10%  <2.2x107°

TAB. 4.12 : Différences de pourcentages de features NBtre les tissus
Les pourcentages ont été calculés pour chaquedaigaement par rapport aux intensités de
I’échantillon db/db. La moyenne par tissu est denti&ns ce tableau. La p-value correspond a un t-tes
effectué entre toutes les lames de deux tissus.
Soleus : muscle squelettique, TAissu adipeux inguinal.

En ce qui concerne les séquences pré-filtrées,bseree trés peu de features NE (moins
de 0.03% : Tableau 4.11). Le filtre de p-valueiséil méme s’il prend en compte la différence
d’expression entre témoin et traité et non I'expi@s dans I'absolu, semble donc suffisant
pour éliminer les séquences non exprimées. Enfiec MetRob, quelle que soit la méthode
de sélection de variables utilisée, aucun featlEenhst sélectionné. L’absence de sélection
de séquences non exprimées est donc bien validée.

4.3.3 Pouvoir discriminant des séquences sélecticres

L'utilisation de MetRob a permis de réduire consaidement le nombre de séquences a
étudier d’'un point de vue biologique (Tableau 4.1@pntrairement au cas des données
simulées, les séquences réellement discriminangesomt pas connues. La qualité des
résultats a donc uniquement pu étre estimée erfiargrile pouvoir discriminant des
séquences sélectionnées. Pour cela deux approchestéo réalisées : calcul d'erreurs de
classification par Leave-One-Out-Cross-Validati\@QCV) et application d’'une méthode
de Partial Least Square Discriminant Analysis (F2&- pour mesurer I'amélioration du
pouvoir discriminant par la sélection des séquences
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T-test NSC SVM-RFE
RS Soleus dosel 623 632 420
RS_Soleus_dose2 563 432 214
RS Soleus_dose3 438 438 420
RS _Foie_dosel 288 282 100
RS Foie dose2 120 118 112
RS _Foie_dose3 516 390 372
RS_TAIl dosel 7 6 122
RS_TAI_dose2 349 126 395
RS_TAIl dose3 671 599 437

TAB. 4.13 : Nombre de séquences sélectionnées par MetRpour les trois méthodes de sélection
de variables et pour chaque jeu de données

4.3.3.1 Erreurs par LOOCV

De méme que pour les données simulées, les ségustleetionnées par MetRob (couplée au
T-test, a NSC ou a SVM-RFE) ont été utilisées pdasser les données avec un SVM
linéaire. L'erreur par Leave-One-Out-Cross-Validat{(LOOCV) a été calculée et comparée
a celle obtenue en utilisant les séquences SSRe@al.14).

Séquences SSR Séquences MetRob
T-test NSC SVM-RFE
RS Soleus dosel 0 0 0 0
RS Soleus dose2 0 0 0 0
RS Soleus dose3 0 0 0 0
RS_Foie_dosel 0 0 0 0
RS_Foie_dose2 0 0 0 0
RS_Foie_dose3 0 0 0 0
RS_TAI dosel 0.5 0 0 0
RS_TAIl_dose2 0.08 0 0 0
RS_TAI _dose3 0.17 0 0 0

TAB. 4.14 : Erreurs par Leave-One-Out-Cross-Validationpour les séquences SSR et pour les
séqguences sélectionnées par MetRob
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Les erreurs par LOOCV obtenues avec les séquerckietRob sont nulles quels que soient
le jeu de données ou la méthode de sélection dableuutilisée. L'erreur de discrimination
est également nulle pour les séquences SSR dansslde et le foie. En revanche, les jeux de
données correspondant au TAIl semblent étre plisildi§ a classifier, surtout pour la dose la
plus faible ou I'erreur par LOOCV est de 0.5. Laaligé de discrimination des séquences
obtenue par MetRob est validée et on retrouve taargue énoncée pour les données
simulées : dans la plupart des cas, le choix dubnerde séquences a conserver ne peut étre
effectué en se basant sur une erreur de clasgificatille.

4.3.3.2 Etude PLS-DA

Le calcul des erreurs par LOOCV ne permet pas ederdent mesurer I'amélioration de la
classification par la sélection des séquences. e @pproche a donc été mise en place en
utilisant une méthode d’analyse discriminante, I&DA, a travers le logiciel SIMCA-P+
v12.0 [73]. SIMCA-P+ est un logiciel d'analyse dendées multivariées qui permet de
réaliser des analyses en composantes principaleiestanalyses de classification ou de
régression. La méthode de PLS-DA est une méthedtadsification qui adapte la technique
d'analyse en composantes principales (cf 2.2.2el)réniére a concilier deux objectifs :
décrire au mieux 'ensemble des variables explieatiet prédire la classe des observations.
Le modéle calculé correspond donc aux composaeateglissant au mieux ces objectifs et au

choix du nombre de ces composantes a conserver.

Une analyse en PLS-DA fournit différents scoresaquiété utilisés pour évaluer la qualité du
modéle construit. X est la matrice des variableg est la classe des observations :
- R2Xcum : variation cumulée de X représentée dansol@ele
- R2Ycum : variation cumulée de Y représentée dansoldele
- Q2cum : variation cumulée de Y prédite par le med@alculée par validation
croisée)
- P-value : significativité du modéle

Ces scores sont présentés dans le Tableau 4.1%apoethode NSC en considérant différents
ensembles de séquences pour créer le modéle s tlmsteséquences d’'une puce a ADN, les
séquences SSR et les séquences sélectionnées tpatvVIBour le muscle, le foie et les doses
84umol/kg et 280umol/kg du tissu adipeux inguin@Al), on observe de bons R2Ycum et
Q2cum et donc une bonne classification quel quel’'sosemble de séquences considéré. Les
résultats de Q2cum sont néanmoins un peu moins d@tstoutes les séquences d'une lame
dans le foie. D'autre part, excepté pour les sécgersélectionnées avec MetRob, les
R2Xcum sont plutét faibles. Ceci signifie qu'’il tedeaucoup de variabilité dans les données
qui n’est pas liée a la discrimination, et donc déguences non discriminantes. Enfin, les
résultats les plus significatifs sont globalemeniteaus avec les séquences MetRob. On peut
remarquer le cas de la dose 28umol/kg dans le Télogiciel n’a pu construire un modele
qgue pour les séquences MetRob. Cela confirme gqyeucde données est le plus difficile a
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classifier, ce qui est cohérent avec des résuttagervés préecédemment : non significativité
des séquences de ce jeu de données pour unetiotilisa T-test avec g-value (cf 3.3.1) et
faible nombre de séquences sélectionnées aveddst Bt NSC (Tableau 4.13). Les résultats
de PLS-DA valident donc l'apport de la sélection dariables en termes de pouvoir
discriminant avec des modeles plus significatifglexant au mieux les variations de X.

28umol/kg 84umol/kg 280umol/kg

All SSR  MetRob| All SSR  MetRob| All SSR  MetRob

NSeq | 41174 7401 632 | 41174 7388 434 41174 8209 438
R2Xcum | 0.352 0.696 0874 033 0458 0.89% 0.279 0451  0.93
Soleus R2Ycum | 0.997 0996 0.994] 0.999 0998 0947 0992 099  0.991
Q2cum | 0.904 0943  0.97 0.9 0.947 098§ 0.892 0.945 0.988
p-value | 0.02 0.03 2x10° | 4x10°® 2x10* 8x10° | 4x10° 2x10° 2x10°
NSeq | 41174 8430 282 | 41174 8227 114 41174 10770 390
R2Xcum | 0.262 0474 0831 0255 0.329 07947 0334 0632 0.922
Foie R2Ycum | 0.994 0999 0.994] 0.998 0.991 0973 0991 0.993 0.993
Q2cum | 0.677 0.933  0.967 0.7 0.815 097 0.827 094  0.967
p-value | 0.17 0.05 3x10° | 0.27 0.04 1x10° | 0.02 6x10° 4x10°
NSeq | 41174 10255 6 41174 13184  12d 41174 17622 599

R2Xcum NA NA 0.854 0.476 0.577 0.914 0.49 0.488 0.745
TAI R2Ycum NA NA 0.953 0.995 0.954 0.996 0.999 0.989 0.992
Q2cum NA NA 0.941 0.832 0.819 0.964 0.912 0.846 0.966

p-value NA NA 3x10% | 0.37 0.05 7x10*| 0.1 0.17 4x10°

TAB. 4.15 : Qualité des modeles obtenus par PLS-DA é&wnction de I'ensemble de séquences
considéré dans le cas de la méthode NSC
Nseq : Nombre de séquences, Soleus : muscle sipuetefTAl : Tissu adipeux inguinal, All : Toutes
les séquences présentes sur une puce a ADN, SpRerges statistiquement significativement
régulées, MetRob : séquences obtenues avec MetRiphée a NSC.

4.3.4 Impact de I'ajout d’animaux dans le foie

La derniére étape a consisté a étudier I'impadtageut d’animaux sur les résultats. Comme
cela avait été présenté au Chapitre 1 (cf 1.6ri)dispose de données de puces a ADN pour
18 animaux par dose au lieu de seulement 12 darigide Les 12 animaux de I'étude
générigue ont essentiellement été sélectionnéstia g la qualité des ARNs dans le muscle
squelettique. Cette sélection n'a donc pas eu d@ohsur la qualité des puces a ADN
réalisées pour les foies des animaux supplémestdtre revanche, pour la dose 28umol/kg,
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les souris supplémentaires traitées par rosigiitazsont les souris ayant les glycémies les
plus faibles aprés traitement. Ces quelques él&mapant été précisés, les séquences
sélectionnées avecml2 ou n= 18 animaux ont donc été comparées.

Pour rappel, une séquence est dite statistiquesignificativement régulée (SSR) si son
expression pour au moins la moitié des animaux desdeux traitements est statistiquement
différente de I'expression du groupe témoin. Poarl8, il y a 9 souris par traitement et ces
séquences peuvent donc étre définies de deux reaniéfférentes : la régulation peut étre
exigée pour 4 ou pour 5 animaux. Au vu du nombrsétpiences obtenues (Tableau 4.16), le
choix s’est porté sur un seuil de 4, c’est-a-dineseuil correspondant a la partie entiere du
nombre d’animaux d’'une classe divisé par deux. &més de pourcentage de séquences
communes, ces séquences SSR sont assez procheedeobtenues pour n=12: 91.74%
pour 28 umol/kg, 90.67% pour 84 umol/kg et 93.0186rE280 umol/kg.

28umol/kg 84umol/kg 280umol/kg
n==6 8430 8227 10770
Seuil : 4 animaux 8401 8403 10932
n=9
Seuil : 5 animaux 6852 6817 8994

TAB. 4.16 : Nombre de séquences SSR en fonction du i d’observation par classe et du
seuil de régulation choisi
Le seuil correspond au nombre d’animaux dans wsselpour lequel une séquence doit étre régulée
afin d’étre considérée comme SSR.

Dans un premier temps, le nombre de séquencesusstem fonction du nombre d’animaux a
été considéré. Le Tableau 4.17 présente le nongséa@ences choisi par maximisation de la
fonction Diff (cf 3.4.1), la robustesse qui lui estsociée et le nombre final de séquences
obtenues avec MetRob. Avecril8, moins de séquences sont sélectionnées quelisait la
méthode, parfois de maniére assez radicale. La adétliSVM-RFE présente la seule
exception pour la dose 84umol/kg en sélectionnarg ge séquences avec 18 animaux. En
parallele, cette diminution est associée a une autmtion de la robustesse sur les 2
premiéres doses, et a une stagnation sur la moési€es résultats obtenus aves b8 sont
donc globalement plus robustes avec moins de ségsernl faut alors vérifier si ces
séquences étaient déja sélectionnées awet2n Pour cela les listes obtenues avec MetRob
pour 12 et 18 animaux ont été comparées (Tabld).4.
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Choix d'un nombre Séquences finales
de séquences Robustesse MetRob
n=12 n=18 n=12 n=18 n=12 n=18

T-test 610 410 72.01 76.57 288 224

28 umol/kg NSC 580 360 72.23 77.05 282 203
SVM-RFE 290 220 63.48 66.48 100 89

T-test 260 80 71.09 77.4 120 46

84 umol/kg NSC 250 70 71.97 77.4 118 40
SVM-RFE 270 600 67.44 70.9 112 264

T-test 910 100 76.19 76.28 516 59

280 pmol/kg NSC 720 100 76.23 78.51 390 62
SVM-RFE 890 520 70.4 69.54 372 231

TAB. 4.17 : Comparaison des longueurs de listes de séqces et des robustesses pourrl2 ou
n=18

Pour les méthodes T-test et NSC aux doses 84umeitkg80umol/kg, les séquences
sélectionnées avecml8 sont sensiblement incluses dans celles séhegtes avec a 12. A

la dose 28umol/kg, le pourcentage de séquences goamdiminue aux alentours de 80%.
Les résultats sont donc un peu plus éloignés ¢t chfférence peut étre expliquée par la
remarque sur la glycémie faite en début de pakiéecas de la SVM-RFE est & part. Ses
résultats sont similaires aux autres méthodesdade 28umol/kg. Cependant, comme cela a
été vu précédemment, a la dose 84umol/kg, la métkétkctionne plus de séquences avec
n=18. A la dose 280umol/kg, seules 60% des séquesm@scommunes entre=nl2 et
n=18. Sur données réelles, SVM-RFE est donc la mdéth@ moins stable par rapport au
nombre d’animaux. Pour les méthodes T-test et N&8@gmentation de n réduit uniquement
le nombre de séquences sans en sélectionner deellesyvpeut-étre en supprimant des
séquences non discriminantes.

|  T-test NSC  SVM-RFE
28pmol/kg 78.13 81.77 73.03
84pmol/kg 93.48 92.5 75.89
280umolikg | 96.61 100 57.14

TAB. 4.18 : Pourcentage de séquences communes entee listes obtenues pour & 12 ou n=18
Le pourcentage de ségquences communes est calcubfppart a plus petite longueur des deux listes,
c'est-a-dire par rapport aux 18 animaux par clasasef a la dose 84umol/kg pour SVM-RFE.
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4.4 Conclusion

Les performances des trois méthodes de sélectiomadables ont été comparées et la
méthodologie MetRob a été évaluée a partir de gendonnées simulées et de données
réelles. En termes de robustesse, la méthode de-BMBest moins robuste pour les deux
types de données. Sur données reelles, la méth&fe @&t plus robuste et donc plus
intéressante que le T-test. D’autre part, les s@pge sélectionnées avec le T-test ou la
méthode de NSC sont assez proches et la métho8éMeRFE se démarque des deux autres
pour les données réelles et simulées.

L’intérét de la méthodologie MetRob réside prindgmaent dans I'obtention d’'une bonne
valeur prédictive positive (VPP) : toutes les sémpas réellement discriminantes ne sont pas
sélectionnées, mais les séquences seélectionnéeBadbes. Ces résultats ont été obtenus sur
données simulées. En outre, sur données réellessélguences sélectionnées par MetRob
possédent un pouvoir discriminant fortement améliquar rapport aux séquences
statistiquement significativement régulées.

En termes d’'impact du nombre d’observations, cansid 18 animaux consiste, pour les

données PPAR, a sélectionner des séquences dégeshpour 12 animaux, mais en plus

faible quantité. La méthode de SVM-RFE est de péusnoins stable par rapport a ces

variations de nombre d’observations. Les résufatsdonnées simulées sont plus difficiles a
interpréter car ils different en fonction du jeu dennées considéré. On peut néanmoins
remarquer que la situation de Sim2 se rapprocheé&dedtats sur données réelles : diminution
de la sensibilité avec une conservation de la ViRllhe diminution du nombre de séquences
pour NSC et T-test et augmentation de la sengbgtitdu nombre de séquences pour SVM-
RFE. Ce jeu de données correspond a un nombre migysgquences discriminantes ou les
distributions des séquences discriminantes et rsmmighinantes se recoupent, ce qui semble a
priori étre proche d’'une situation réelle.

Les résultats présentés dans ce chapitre montrentsupériorité de la méthode NSC en
termes de robustesse, principalement sur donnédesiéles séquences sélectionnées par le
T-test et la NSC étant, dans beaucoup de cas, ags#aires, la méthode de NSC est donc a
privilégier pour sa robustesse. D’autre part, laMSRFE obtient parfois de meilleures
sensibilités, mais elle n'est pas stable sur domnéeelles par rapport au nombre
d’observations. C’est donc sur la méthode NSC dest £ssentiellement focalisée I'étude
biologique des résultats présentée dans le chagpiivant.
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Chapitre 5 :

Résultats : Analyse biologique des listes de
séguences sélectionnees

L’efficacité des méthodes de sélection de varialglesle la méthodologie MetRob a été
évaluée du point de vue de la robustesse et dertmg@nce des séquences sélectionnées. La
méthode de Nearest Shrunken Centroids (NSC) ahéisie pour sa robustesse et sa stabilité
afin d’étudier les séquences sélectionnées d'umtpdé vue biologique. Par la suite, on
appellera NSCRob la méthodologie MetRob coupléa méthode de sélection de variables
NSC. Dans le cadre de cette étude, les séqueneetic@nées sont celles qui expliquent au
mieux les différences entre deux agonistes PPARgd@litazone et le SCOMP. Ces deux
composeés ont été comparés dans le cadre de lackehde traitements contre le diabéte de
type 2, maladie affectant le métabolisme. Les sécps obtenues avec NSCRob ont donc
principalement été analysées d’un point de vue boditpue.

Les principales voies métaboliques étudiées sopsgmtées dans une premiére partie.
L’enrichissement des listes de séquences séleédsnan séquences appartenant aux voies
métaboliques a ensuite été considéré. Nous noumesmour cela demandé si ces séguences
étaient préférentiellement sélectionnées par NSCEonfin, nous nous sommes intéressés au
lien entre observations biologiques (paramétresundss glycémie, acides gras, triglycérides)
et observations transcriptomiques.

5.1 Détail des principales voies métaboliques

Le métabolisme est I'ensemble des réactions chiesicge produisant dans les cellules de
I'organisme. Il permet de dégrader les nutrimentd’en extraire de I'énergie (catabolisme),
mais aussi de synthétiser les constituants nécessaila structure et au fonctionnement des
cellules (anabolisme). Les principales voies duatmd@isme des sucres et des graisses qui
sont présentées ici peuvent étre retrouvées daigseBal. [4].
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5.1.1 Glycolyse et néoglucogenése

Le glucose est la principale source d’énergie delupart des tissus (muscle, foie, cerveau).
Pour pouvoir étre utilisé, le glucose est tout diabimporté dans la cellule via des
transporteurs membranaires spécifiques, puis idégtadé en pyruvate par la voie appelée
glycolyse (Figure 5.1).

réﬂculu
endoplasmique

Glucose
6-phosphatase __ G6P

/ ﬂ Phosphoglucose
\ N isomérase
Synthése du glycogene F6P

Glut2/6Glut4

l Hexokinase/Glucokinase

Voie des pentoses Fructose l Phosphofructokinase
phosphates 1,6-biphosphatase
F1,6 biP
fl Aldolase

Synthése acides gras >
et triglycérides ~ 6le3p Glycéraldéhyde
4|  3-phosphate Dhase
1,3 biP glycérate
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Acétaldéhyd o
Cycle Citrate Il Y Lactate cétoniques
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FiG. 5.1 : Voies de la glycolyse et de la néoglucogsaé
Les enzymes en bleu et vert catalysent respectiviedas réactions de la glycolyse et de la
néoglucogenése. G : glucose, F : fructose, P pitade biP : biphosphate, Glc : glycéraldéhyde,
PEP : phosphoenolpyruvate, CoA : coenzyme A, Dhdgshydrogénase.
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La glycolyse s’effectue dans le cytosol en 3 phasesversion du glucose en fructose 1,6-
biphosphate, clivage du fructose 1,6-biphosphat2 &rlagments tricarbonés (glycéraldéhyde
3-phosphate), puis récupération d’Adénosine TriBhate (ATP) lors de l'oxydation des

fragments tricarbonés en pyruvate. Elle est pradeiment contrdlée par trois enzymes qui
catalysent les réactions irréversibles du procesdusxokinase, phosphofructokinase et
pyruvate kinase. Le glucose 6-phosphate, internrédie la glycolyse, peut également étre
utilisé pour synthétiser des réserves de glycogpalymere ramifié constituant une mise en
réserve du glucose rapidement mobilisable) ou ppémérer du Nicotinamide Adénine

Dinucléotide Phosphate réduit (NADPH), indispengalalux réactions réductrices de
biosynthése (voie des pentoses phosphates).

En temps normal, le glucose est formé a partirrdesrves de glycogéne, mais lors d’'une
longue période de jelne, il peut étre synthétisgadir de précurseurs non glucidiques
(lactate, aminoacides, glycérol). Cette voie méighe est appelée néoglucogenése (Figure
5.1) et se produit principalement dans le foie @isdune moindre mesure dans les reins, le
muscle squelettique et le muscle cardiaque. Dudes trois réactions irréversibles de la
glycolyse, la néoglucogenése n’en est pas la woierse. Ces trois étapes sont en effet
contournées. La premiére étape de transformatiguydwate en oxaloacétate s’effectue dans
les mitochondries. Puis I'oxaloacétate est trartépdans le cytosol (sous forme de malate).
La fructose 1,6-biphosphatase permet la transfoomatlu fructose 1,6-biphosphate en
fructose 6-phosphate. Dans la plupart des tisaugluconéogenese est stoppée au glucose 6-
phosphate qui ne peut pas diffuser au-dehors dellale et sert en particulier a former du
glycogene. La glucose 6-phosphatase qui permedrtaéate étape de formation de glucose est
majoritairement exprimée et fonctionnelle dansdie,fet présente & un moindre degré dans
les reins (organes permettant de réguler la glyegrha synthése du glucose s’effectue dans
la lumiéere du réticulum endoplasmique, puis le gie est de nouveau transporté dans le
cytosol pour pouvoir étre exporté de la cellules ltaux et les activités enzymatiques de
chaque voie sont contrdlés de facon a ce que glyeoét néoglucogenese ne soient pas
pleinement actives en méme temps.

5.1.2 Cycle du citrate et phosphorylation oxydative

Le pyruvate synthétisé lors de la glycolyse pesuén étre métabolisé en lactate, en éthanol
ou en aceétyl coenzyme A (Acétyl CoA). L’Acétyl Cagxtre alors dans le cycle du citrate
(Figure 5.2) qui est la voie commune terminale giitation des molécules énergétiques
(sucres, graisses, protéines). Cet ensemble deoras’effectue dans les mitochondries. Le
cycle du citrate est un processus aérobie qui peume oxydation compléte des métabolites
en dioxyde de carbone et est également sourcegdarpeurs biosynthétiques (acides aminés,
acides gras, stérols). Une molécule d’Acétyl CoAdnit deux molécules de dioxyde de
carbone, une molécule énergétique de Guanosinendsphate (GTP) et 8 électrons. Le
gradient de protons induit par ces électrons esuitn utilisé par la phosphorylation
oxydative pour produire de I'énergie via la fabtioa de molécules d’ATP. La chaine
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respiratoire est constituée de quatre complexess pompes a protons et un lien physique
avec le cycle du citrate.

Cycle du citrate

Lactate  Glucose Alanine
Lactate Glycolyse :
Dhase Amino
transferase
. " Pyruvate
Autres acides aminés _ Pyruvate Dhase
Pyruvate Dhase € 4 Kinase 4
complex
Aspartate i '+\ Pyruvate Dhase
X Acétyl CoA phosphatase
Citrate Synthase
NADH \ . H.0

oxaloacétate » Citryl-CoA CoA
NS‘;'Z;Z xCiTm‘re Synthase

Citrate — Ac/ndes gras,
malate stérols
Fumarate Aconitase
hydratase
H,0 CisAconitase
Fumarate GTP NADH + €O, NADH + €O,
'/_\\ Aconitase
FADH, ) Succianeﬂg* Succinyl COA& d—ké‘roglufarafe::‘Isocifr'a‘r
Succinate .
Dhase Succinyl CoA a-ketoglutarate

Synthetase Dhase complex Isocitrate Dhase

— Autres acides aminés

FIG. 5.2 : Cycle du citrate
Dhase : déshydrogénase, Cogoenzyme A, KD : eau, CQ: dioxyde de carbone,
NADH : nicotinamide adénine dinucléotide réduit,B#, : flavine adénine dinucléotide
réduit, GTP : guanosine triphosphate

5.1.3 Métabolisme des triglycérides

Le glucose n’est pas la seule source d’énergiéodgahisme. Les lipides, stockés sous forme
de triglycérides, constituent une réserve d'éneegteémement concentrée. Les triglycérides
alimentaires nécessitent une dégradation en agi@daset monoglycérides qui leur permet de
passer la barriere intestinale. lls sont ensuitealéveau synthétisés dans les cellules de la
muqueuse intestinale, puis transportés dans le saung forme de chylomicrons, complexes
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constitués essentiellement de triglycérides etaippprotéines. Ces étapes de dégradation et
synthése sont de nouveau nécessaires pour leurtidgts les cellules.

Foie
Glycol
A Pyruvate
Tissu adipeux Glycérol
= di Néoglucogenése
P = Glucose
Triglycérides
Autres tissus
i ,
. Oxyd P
Acides gras sl Acétyl CoA

2

A4

Cycle du citrate

FIG. 5.3 : Utilisation des triglycérides par I'organisne (d’aprées [4])
CoA : coenzyme A.

Les triglycérides s’accumulent surtout dans lesuted adipeuses qui sont spécialisées dans
leur synthése et leur stockage. lls peuvent égalerée stockés par le muscle qui les
oxydera pour ses propres besoins énergétiquesiste adipeux permet de diffuser les
triglycérides pour fournir de I'énergie aux autmganes. Pour cela, les triglycérides sont
transformés en acides gras et glycérol, puis egpatans le sang vers les autres organes. Le
glycérol peut étre converti en pyruvate ou en ghacdans le foie et les acides gras peuvent
étre oxydés dans tous les tissus avant d’entres l@aczycle du citrate (Figure 5.3).

5.1.4 Métabolisme des acides gras

Les acides gras sont issus de la dégradation ighgcérides et ils peuvent étre oxydés pour
fournir de I'énergie. Pour cela, ils sont transgsrta l'intérieur de la cellule via des
transporteurs membranaires, puis ils sont oxydéaagtyl CoA (Figure 5.4). Il existe trois
voies d’oxydation des acides gras :[laxydation mitochondriale (la plus courante),a
oxydation péroxisomale (raccourcissement des acideas avant la [-oxydation
mitochondriale) et to-oxydation (oxydation cytosolique intervenant es da déficience de
la B-oxydation). L’Acétyl CoA créé entre ensuite daesclcle du citrate pour fournir de
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I'énergie aux cellules. En revanche, s’il y a tag dégradation des lipides par rapport aux
glucides, il est transformé en corps cétoniquessqut majoritairement produits dans le foie.
Ces corps cétoniques peuvent étre sources d’énmpgiele muscle cardiaque, le cortex rénal
et le cerveau en cas de jelne. L’Acétyl CoA estedlgant un précurseur du cholestérol, qui
peut étre synthétisé dans le foie.

Dégradation des @ | «—— AG sang
ides aras — CD36, Fabp |
acl 9 ATP +,CoA+ AG
Acyl CoA synthase  Acyl CoA +AMP+ PPi cytosol
k
Carnitine transferase
carnitine \v mitochondrie

Acylcarnitine +CoA

carnitine /I

AcylCoA

l Acyl CoA Dhase

Trans-delta 2 enoyl CoA
Enoyl CoA hydratase
L3-hydroxyacyl CoA
I L3 hydroxyacyl CoA Dhase

3 ketoacyl CoA
I BKétothiolase

Acetyl-CoA + Acyl CoA

A/ l l Acyl CoA Dhase

. ipi Si 016
Synthése des lipides ~ e delta 3 enoyl CoA

Cycle du citrate Cis delta3 Enoyl CoA isomérase

Trans-delta 2 enoyl C)oA ——— +++ —» Cycle du citrate

FIG. 5.4 : Dégradation des acides gragf3-oxydation
ATP : adénosine triphosphate, CoA : coenzyme A,.A&Gdes gras, AMP : adénosine
monophosphate, Ppi : pyrophosphate, Dhase : désipgnase, Lpl : lipoprotéine lipase,
CD36 : antigene CD36, Fabp : protéine de liaisanhabkdes gras.

La synthese des acides gras s’effectue par les mé&éaetions fondamentales, mais les
mécanismes en sont différents : réactions dansytfesal, liaison des intermédiaires de
synthese a une protéine de transport d’'acyles e du coenzyme A, synthese par un
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complexe enzymatique multifonctionnel, ... Parnsi émzymes clés de la synthese des acides
gras, on peut citer le complexe acide gras synthaS€P-citrate lyase et 'acétyl-CoA-
carboxylase.

5.1.5 Intégration des voies métaboliques

Les voies métaboliques présentées ci-dessus dégtées au sein d'une cellule (Figure 5.5).
Elles sont toutes représentées mais leur importdiffére en fonction du type de cellules :
musculaires, adipeuses, hépatiques, ... La glyedgsproduit plutdt dans le muscle et le foie,
et la néoglucogenése principalement dans le foes triglycérides sont essentiellement
synthétisés dans le tissu adipeux pour y étre étodke foie peut également en synthétiser,
mais ils sont alors exportés dans le sang viapepiotéines de basse densité. La dégradation
des triglycérides s’effectue surtout dans le tiadipeux et les autres types cellulaires traitent
essentiellement les produits de cette dégradatibycérol et acides gras.

Glucose
AGTG —» AG

Cellule
Glycolyse —Néoglucogenese
Glucose—»G6P4—GIc3P «—» PEP —» Pyruvate AG Péroxisome
\ Oxalo Acetate l
Pentose
Gly3P f Acyl CoA

Glycogéne ‘ Malate

A X
. . v
Mitochondrie D h Acetyl CoA
[ fraa]

Malate

Oxalo Acetate

Aceto Acetate [ Corps cétoniques

v
LR —

Phospho Ox

Cycle Citrate .
Y Citrate

AE S ’
Malate

Citrate — Acetyl COA —— Malonyl CoA—» AG

Cholestérol, Steroides

FIG. 5.5 : Schéma de l'intégration des voies métaboligs au sein d’'une cellule (d’apres [19])
TG : triglycérides, AG: acides gras, G6P : glucegehosphate, Glc3P: glycéraldéhyde 3-phosphate,
Gly3P : glycérol 3-phosphate, PEP: phosphoénol@tej\CoA : coenzyme A, ox : oxydation,
Pdk4 : pyruvate déshydrogénase kinase 4.
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5.2 Enrichissements en voies métaboligues des atnmud
associées aux listes de séquences sélectionnées

Les deux composés comparés dans notre étude soagdeistes PPAR ciblant le diabete de
type 2. PPAR régule principalement des géenes im@tgdans le métabolisme et dans les
processus inflammatoires. Nous nous sommes iciecdrgs sur la partie métabolique et
avons voulu Vvérifier si les séquences appartenantpancipales voies métaboliques avaient
étée préférentiellement sélectionnées. Dans cetiguay un enrichissement en séquences des
génes des voies métaboliques a été calculé pouistes sélectionnées par NSCRob par
rapport a une lame de puce a ADN complete.

Dix-huit voies métaboliques d'intérét totalisant23@énes (soit 501 séquences) ont été
sélectionnées (Tableau 5.1). Ces voies ne sonext@sustives mais contiennent des genes
pour lesquels les fonctions sont consolidées. Lmlme total de séquences et le nombre de
séquences dans les voies métaboliques d’intéréttértalculés pour la lame entiére et pour
les listes de séquences sélectionnées par NSCRoledt) exact de Fisher (voir détail en
Annexe D) a ensuite été réalisé afin de détermisied’enrichissement obtenu était
statistiguement significatif.

. . . Nombre de Nombre de
Voies métaboliques R !
génes séquences

Glycolyse 21 41
Néoglucogenése 6 8
Métabolisme du glycogéne 29 53
Voie des pentoses phosphates 7 10
Métabolisme du pyruvate 28 45
Cycle du citrate 18 27
Phosphorylation oxydative 47 61
Dépenses d'énergie 2 4
Transport des lipides 21 37
Synthése des acides gras 12 20
Oxydation des acides gras - Transport des acides gras 11 21
Oxydation des acides graf-oxydation mitochondria 19 28
Oxydation des acides graf3-oxydation peroxisoma 10 13
Oxydation des acides gracw-oxydatior 42 65
Synthése du cholestérol 9 20
Synthése des corps cétoniques 11 19
Synthese des triglycérides 11 25
Dégradation des triglycérides 6 16

TAB. 5.1 : Voies métaboliques étudiées
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5.2.1 Comparaison entre rosiglitazone et SCOMP

Ces enrichissements ont été calculés pour lesdewonnées qui permettent la comparaison
entre rosiglitazone et SCOMP a trois doses (28 [kgoB4 umol/kg et 280 umol/kg) dans
trois organes (muscle squelettique, foie et tisBpeax inguinal) (Tableau 5.2).

28 umol/kg 84 pumol/kg 280 pmol/kg
Nombre de séquences 41174 41174 41174
Lame entisre  \OMbre de séquencesdeg g, 501 501
voies métaboliques
Pourcentage 1.2 1.2 1.2
Nombre de séquences 632 432 438
Nombre de séquences des
. . . 8 6 4
Soleus voies métaboliques
Pourcentage 1.3 1.4 0.9
Nombre de séquences 282 118 390
_ Nomb_re de,sequgnces des 17 17 38
Foie voies métaboliques
Pourcentage 6 14.4 9.7
P-value <0.01 <0.01 <0.01
Nombre de séquences 6 126 599
Nombre de séquences des
. . . 0 25 6
TAI voies métaboliques
Pourcentage 0 19.8 1

TAB. 5.2 : Enrichissements en séquences des voies rhétigues pour les résultats de NSCRob
dans la comparaison entre rosiglitazone et SCOMP
Les résultats sont présentés pour tous les orgdnestes les doses de traitement. La p-value
représente la significativité de I'enrichissemees tistes de séquences sélectionnées par NSCRob par
rapport a la lame entiere. Les cases sont eniMarpsvalue est significative (< 0.01), en rouges.
Soleus : muscle squelettique. TAI : tissu adipeguinal.

Dans le muscle squelettique, I'enrichissement eueséces des voies métaboliques d’intérét
n'est significatif a aucune dose. Cette absencaridleissement pourrait étre expliquée par
une activité métabolique moindre que dans le foie éissu adipeux inguinal (TAI), par une
expression faible de PPARcomparée a celle du TAI (Tableau 5.3) ou par iNation de
mécanismes indépendants du transcriptome.
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Muscle . Tissu adipeux
. Foie . .
squelettique inguinal
PPARa 2134 10149 518
PPARy 1547 3777 28897

TAB. 5.3 : Niveau d’expression de PPAR et PPARy dans les organes étudiés
Les valeurs fournies sont les moyennes des inéansitrrespondant aux souris diabétiques db/db tous
jeux de données confondus.

Dans le foie, I'enrichissement est significatif @utes les doses avec des pourcentages de
séquences des voies métaboliques d’intérét vadapectivement 6, 14.4 et 9.7 pour les doses
28, 84 et 280 pmol/kg (Tableau 5.2). On observeagupourcentage décroit a la dose la plus
élevée, ce qui est étonnant car une augmentaties & dose pourrait étre attendue.
Cependant, la dose 280 pumol/kg est tres élevés eidarts les plus importants entre les deux
produits peuvent alors étre moins liés au métalaigt plus a des effets secondaires. Des
différences importantes en termes de voies métgiegdi sont observées dans le foie, alors que
PPARy y est & peine plus exprimé que dans le muscleleftigee. Cette observation est
certainement liée a la composantelu composé SCOMP (voie Annexe A) car PRAESt
majoritairement exprimé dans le foie (Tableau 5.3).

Dans le TAIl, pour la dose 28 pmol/kg, aucune sécgeiesélectionnée par NSCRob
n'appartient aux voies métaboliques d'intérét etntichissement n’'est pas significatif
(Tableau 5.2). Ce résultat n'est pas surprenantachste obtenue par NSCRob ne contient
gue 6 séquences. |l semble y avoir trés peu dérdiftes a cette dose dans le TAI entre les
deux composés (cf observation faite au chapitrgpdragraphes 4.3.3.1 et 4.3.3.2).
L’enrichissement est significatif a la dose 84 pkmt 19.8% de séquences des voies
d’intérét sont présentes dans la liste obtenue &&®&CRob. C’est le pourcentage le plus
important observé ici et il trés certainement dang expression élevée de PRA#ans le
TAI. En revanche, a la dose 280 umol/kg, aucurchig$ement significatif n’est observé. Ce
phénomene est plus accentué que la diminution wésex la dose la plus importante dans le
foie. Outre la possibilité de sélection de séquen@es a des effets secondaires, ce cas est
celui qui comporte le plus de variables initiald¥§22). Etant donné le faible nombre
d’observations considéré jusqu’a présent, les éimiles méthodes sont peut-étre atteintes
pour ce jeu de données.

5.2.2 Impact de I'ajout d’animaux

La comparaison effectuée au chapitre 4 (cf 4.3xdeen= 12 et n= 18 observations a permis
d’établir que, pour NSCRob, considérer plus d’animaéduit uniquement le nombre de
séquences sans en sélectionner de nouvelles, fpeuti® supprimant des séquences non
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discriminantes. Cette comparaison a été pourseivitermes d’enrichissement des séquences
sélectionnées en voies métaboliques d’intérét Eeabb.4).

Dans tous les jeux de données, on observe une ehurmes de quantité de séquences du
métabolisme en passant de 42 a n= 18, mais cette chute est associée a une augnoentati
du pourcentage d’enrichissement. Cette augmentaorparticuliérement flagrante pour la
dose 280umol/kg avec un passage de 9.7% peutzna 27.4% pour a 18. On peut alors
dans ce cas observer une augmentation de I'ers@hisnt avec la dose de traitement. Les
diminutions d’enrichissement aux hautes doses sarhlolonc pouvoir étre contrebalancées
par une augmentation du nombre d’animaux considégéslose 280 pumol/kg est celle qui,
pour le foie, contient le plus de variables (10710%emble donc plus facile de gérer cette
quantité de variables avec plus d’observations. iI€sgltats appuient I'’hypothése émise au
chapitre 4 selon laquelle augmenter le nombre @wMagions permettraient d’éliminer des
séquences non discriminantes et de conserverdegsées les plus intéressantes.

28 umol/kg 84 pumol/kg 280 pmol/kg
Nombre de séquences 41174 41174 41174
Lame entiere Nompre de,séqugnces des 501 501 501
voies métaboliques
Pourcentage 1.2 1.2 1.2
Nombre de séquences 282 118 390
Foie Nompre de,séqugnces deg 17 17 33
n=12 voies métaboliques
Pourcentage 6 14.4 9.7
P-value <0.01 <0.01 <0.01
Nombre de séquences 206 40 62
Foie Nompre de,séqugnces deg 16 9 17
n=18 voies métaboliques
Pourcentage 7.8 22.5 27.4
P-value <0.01 <0.01 <0.01

TAB. 5.4 : Enrichissements en séquences des voies rhétigues dans le foie pour les résultats de
NSCRob — Comparaison entre r= 12 et n=18
Les résultats sont présentés pour toutes les deseaitement. La p-value représente la signifiiteti
de I'enrichissement des listes de séquences s#laéts par NSCRob par rapport & la lame entiére.
Les cases sont en vert si la p-value est signiieg& 0.01), en rouge sinon.
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5.2.3 Conclusion

Pour la comparaison entre rosiglitazone et SCOMP résultats d’enrichissement observés
sont cohérents avec les niveaux d’expression de RPRlAns les tissus et avec les
connaissances actuelles du r6le de PPAR dans tedtmulu métabolisme. D’autre part, la
comparaison entres 12 et n= 18 semble confirmer que I'on conserve les séqueleseplus
intéressantes quand on augmente le nombre d'oltiegrsall faut néanmoins rappeler que
beaucoup de modifications transcriptomigues ne pastdirectement liées aux genes cibles
de PPAR et peuvent étre beaucoup plus difficiléstérpréter que des changements d’ordre
métabolique.

5.3 Lien entre observations biologiques et trapsaniques

Dans l'optique de I'étude des modifications métahas, il est également intéressant de
mettre en parallele les observations faites auanivieanscriptomique et les variations des
paramétres biologiques observés. Pour rappel, yaéglie a été mesurée a partir de
prélevements sanguins. En parallele une analy$pidomique a été menée sur les souris de
I'expérience PPAR. Les quantités de 11 acides egfrde 4 triglycérides ont été mesurées par
UPLC-MS (Ultra Performance Liquid Chromatographgetam Mass Spectrometric) dans le
plasma, le foie et le TAI. Les dosages sont deseammnations pour le plasma et ils ont été
normalisés par le poids de I'organe pour le foiée€tAl. Au final, trois acides gras (acides
palmitique, linoléique et oléique) et deux triglyidés (trilinoléate et trioléate) majoritaires
ont été conservés. Les dosages sont présentésnexé\A pour la dose 84 pmol/kg.

Les modifications biologiques, puis les modificagotranscriptomiques ont été étudiées en
recherchant les liens qui les unissent pour lesisowon diabétiques db+ et pour les souris
traitées par rosiglitazone ou SCOMP a la dose 84fkmnad_es séquences sélectionnées par
NSCRob ont ensuite été considérées. Ces séquenmgesensées représenter au mieux les
différences entre rosiglitazone et SCOMP. Nous avalonc voulu vérifier si elles
permettaient d’expliquer les principales variatibi@ogiques observées.

5.3.1 Modifications des parametres biologiques

Les parametres biologiques (glycémie, acides grigtycérides) mesurés chez les souris non
diabétiques db+ et chez les souris diabétiqueshdibaitées a la rosiglitazone ou au SCOMP
(dose 84 umol/kg) ont été comparés a ceux qui Enbléservés chez les souris diabétiques
db/db (Tableau 5.5). La glycémie est nettement phsse chez les souris db+ que chez les
souris db/db. Cette glycémie plus élevée chez tmgis db/db est une des principales
caractéristiques du diabete de type 2 [15] et egiagtie normalisée par les deux traitements
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avec un effet plus important pour la rosiglitazohes acides gras et les triglycérides
plasmatiques sont présents en moins grande qua@z les souris non diabétiques. De
méme que pour la glycémie, rosiglitazone et SCOM#Palisent ces parametres a la baisse
chez les souris db/db. Cette baisse se révéle rdasnplus importante que nécessaire,
surtout avec le traitement par rosiglitazone.

db/db db/db
db+
RGZ SCOMP
Glyc émie Vb V< V¥
Plasma AG b VR 7 b
TG Vv X N 7 A
. AG 7 0\ A
Fole .
TG VR A 5
AG A A A
TAl .
TG A A= A A

TAB. 5.5 : Synthese des modifications biologiques peapport aux souris diabétiques db/db
db+ : souris non diabétiques, RGZ : rosiglitazaw®,: acides gras, TG : triglycérides, TAI : tissu
adipeux inguinal. Les fleches vers le haut corredpat a une augmentation et les fleches vers la bas
une diminution. La quantité de fleches indique fdeur du phénomene. Une fléche noire montre la
tendance dans les cas ou tous les acides graglguédrides n’évoluent pas de la méme maniere.

Dans le foie, on observe des densités d’acidesl@gasement plus basses chez les souris db+
que chez les souris db/db et des densités de déigties trés diminuées (Tableau 5.5).
Globalement, rosiglitazone et SCOMP augmententgiessses chez les souris db/db et
empirent donc la situation par rapport a I'état pathologique. Apres traitement des souris
db/db, une plus forte augmentation de la dens&éidés gras est observée avec le SCOMP,
alors que la rosiglitazone augmente plus la dem&tériglycérides. Cette augmentation des
triglycérides dans le foie (également appelée a$é€atest un effet bien connu de la
rosiglitazone chez les rongeurs [74][75].

Au niveau du TAl, les densités d’'acides gras efrigéycérides sont globalement augmentées
chez les souris db+ par rapport aux souris diabésigib/db (Tableau 5.5). L’'augmentation de
la densité de triglycérides y est plus particuliéeat marquée, mais la quantité globale de
tissu adipeux est diminuée (voir Annexe A). Cetbsesvation suggere un fonctionnement
différent des cellules adipeuses et plus particeieent la présence d’adipocytes plus
fonctionnels chez les souris db+. L'effet des degonistes PPAR va dans le sens de la
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normalisation et ces valeurs de densité sont augr@enpour les souris traitées. Cette
augmentation dépasse néanmoins les niveaux dess siiu#, surtout pour le SCOMP. De

telles observations ne sont pas étonnantes cadhikzolidinediones sont connues pour leur
induction de la différentiation adipocytaire et diockage des triglycérides [76]. La plus
grande capacité de stockage des nouveaux adippplasgetits et plus sensibles a I'insuline,
permet vraisemblablement d’exercer un meilleur idatde I'hnoméostasie des acides gras
plasmatiques.

5.3.2 Madifications transcriptomiques

5.3.2.1 Principe général

Nous avons ensuite considéré les modifications str@momiques globales (par voie
métabolique : Tableau 5.1) qui ont été observées résultats présentés ci-aprés comparent le
profil transcriptomique des souris diabétiques Hbpér rapport aux souris normales non
diabétiques db+ et le profil des souris db/db éesta la dose 84umol/kg de rosiglitazone par
rapport aux souris db/db non traitées dans le (feigures 5.6 et 5.7) et dans le TAI (Figures
5.8 et 5.9). Le cas de référence differe en fonatie la figure car nous avons souhaité mettre
en avant les modifications intervenant dans le gathologique par rapport a des souris
saines : référence db+ pour I'étude des sourisbhdetdéférence db/db pour I'étude des souris
db/db traitées a la rosiglitazone. Peu de modifioat étant observables dans le muscle
squelettique, les observations pour ce tissu negsdéveloppées. D’autre part, les résultats
du composé SCOMP ne sont pas présentés pour demgaile clarté. En effet, méme s'il
existe des différences sur lesquelles nous reviendplus tard, les modifications
transcriptomiques sont globalement comparablediésaabservées pour la rosiglitazone.

La glycolyse et la néoglucogenése ont été traittape par étape avec une attention
particuliere pour les enzymes limitantes. Dans &g tes genes correspondant aux enzymes
de chaque étape ont été considérés pour détertaimégulation potentielle de la voie. Pour
les autres voies métaboliques, nous avons défiai m®ions d’ « up-régulation » et de
« down-régulation » potentielles a partir de I'eegsion des genes, de maniére a pouvoir
visualiser les résultats. Ce sont des hypothesesépessiteront d’étre verifiées par d’autres
techniques avant toute affirmation. Une voie mélighe a été définie comme
potentiellement « up-régulée » si plus de 50% dgsiences la composant étaient régulées et
si plus de 75% de ces séquences étaient « up-esgulléc’est-a-dire plus exprimés chez le
groupe d’intérét par rapport au groupe de référebaenotion de « down-régulation » a été
définie de maniere symétrique. Les autres voiegtintonsidérées comme non affectées. Ces
notions ont été représentées sur les figures e pattie en rouge pour I’ « up-régulation » et
en vert pour la « down-régulation ».
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5.3.2.2 Modifications transcriptomiques dans le f@&

Au niveau du glucose, dans le foie, les génes gupb dans la néoglucogenése sont plus
exprimés chez les souris db/db que chez les sdbris de méme que les transporteurs de
glucose dans le sang (Figure 5.6). On peut en eifiett le transporteur Glut2 (+36%) ainsi
que les genes codants pour la Glucose 6-phosph@dsge : +108%) et la Fructose 1,6-
biphosphatase (Fbpl : +99%), enzymes clés de lglueageneése (cf 5.1.1). Ces observations
suggerent une augmentation de la néoglucogenegdashsouris db/db, hypothese confirmée
par la littérature [77]. De plus, la glycolyse psissiblement diminuée avec une baisse de sa
premiere étape et un blocage au niveau de la pygudéshydrogénase kinase 4 (Pdk4 :
+265%), enzyme clé limitante de la glycolyse [ABgs observations pourraient contribuer a
expliquer 'augmentation de la glycémie observéezdes souris diabétiques.

Glucose
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CD36 Cellule
—
Glycolyse —Néoglucogenése
Glucose € G6P<4¢—»GIc3P «—p PEP —» Pyruvate AG Péroxisome
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Oxalo Acetate
Pentose
Gly3P f Acyl CoA
Glycogéne ‘ Malate
A X
Mitochondrie v
Pyruvate Acetyl CoA
e

Acetyl CoA ¢—
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Phospho Ox )

Citrate ——» Acetyl COA —» Malonyl CoA— AG
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FIG. 5.6 : Modifications transcriptomiques observéesahs le foie pour les souris diabétiques
db/db par rapport aux souris non diabétiques db+
TG : triglycérides, AG: acides gras, G6P : glucégghosphate, GIc3P: glycéraldéhyde 3-phosphate,
Gly3P : glycérol 3-phosphate, PEP: phosphoénol@tej\CoA : coenzyme A, ox : oxydation.
Glut : transporteur de glucose, Lpl : lipoprotélipase, Fabp : protéine de liaison d’acides gras,
CD36 : antigéne CD36, Acsl : Acyl coenzyme A sytitlage a longue chaine, Pdk4 : Pyruvate
déshydrogénase kinase 4, Cpt : carnitine palmrany$férase.
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Avec traitement a la rosiglitazone, les génes iqyds dans la néoglucogenése déja cités et
les transporteurs de glucose dans le sang sontsreajgrimés que chez les souris db/db non
traitées. Cependant les genes impliqués dans tolgse ne semblent pas rétablis et Pdk4
(+121%) est encore plus exprimé (Figure 5.7). Oaot monc émettre I'hypothése d’une
normalisation de la néoglucogenése par la rosmgiita, hypothése précédemment avancée
par Loffler et al. [79]. De nouveau, ces résultatsit cohérents avec les observations
biologiques : diminution de la glycémie apres &aient.
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FiG. 5.7 : Modifications transcriptomiques observéesans le foie pour les souris db/db traitées a
la rosiglitazone par rapport aux souris db/db non taitées
TG : triglycérides, AG: acides gras, G6P : glucégghosphate, GIc3P: glycéraldéhyde 3-phosphate,
Gly3P : glycérol 3-phosphate, PEP: phosphoénol@tej\CoA : coenzyme A, ox : oxydation.
Glut : transporteur de glucose, Lpl : lipoprotéiipase, Fabp : protéine de liaison d’acides gras,
CD36 : antigéne CD36, Acsl : Acyl coenzyme A sytitlage a longue chaine, Pdk4 : Pyruvate
déshydrogénase kinase 4, Cpt : carnitine palmitnytférase.

Au niveau des graisses, on observe dans le foie soesis db/db (Figure 5.6) une
augmentation des ARNs codant pour les protéineigoges dans la synthese des acides gras
et des triglycérides telle que le complexe protéiglé de la synthése des acides gras, I'acide
gras synthase (Fasn : +184%) (cf 5.1.4). Il serégkdement y avoir plus d’import de lipides
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dans la cellule, essentiellement des acides gv&s, ane sur-expression du transporteur de
lipides CD36 (+1082%) et de la protéine de liaisbacides gras Fabp2 (+64%) chez les
souris db/db (cf 5.1.4). De maniere potentiellemmrhpensatoire, les genes impliqués dans
les B-oxydations mitochondriale et péroxisomale sontspkxprimés. Néanmoins, cette

activation de lipides ne semble pas suffisanteocapbserve dans le foie et le plasma des
souris db/db une augmentation des triglycéridefestacides gras par rapport aux souris db+.

L’administration de rosiglitazone augmente les ARMslant pour les protéines impliquées
dans tous les processus précédents, mais en phisuéi ceux codant pour les protéines
impliquées dans d>-oxydation (Figure 5.7). Globalement, triglycéridesacides gras sont
augmentés par rapport aux souris db/db dans leafae le traitement. Il n'y a donc toujours
pas assez de compensation par I'oxydation dessgsaist/ou il y a plus d’'import de lipides
(diminution dans le plasma). Cette hypothése desteat des graisses entre foie et plasma se
retrouve dans la littérature, puisque Watkins etoat suggéré que les échanges de lipides
entre le foie et le plasma étaient déréglés peodiglitazone chez les rongeurs [74].

5.3.2.3 Modifications transcriptomiques dans le tsu adipeux inguinal

Dans le TAI, le métabolisme des sucres est beauomips touché que dans le foie. Nous
nous sommes donc plus particulierement intérességaisses. Comparées aux souris db+,
les souris db/db présentent une sous-expressiomga@less impligués dans la synthése des
acides gras et dans IBsoxydations mitochondriale et péroxisomale et wreexpression des
génes impligués dans limport des lipides etw-tixydation (Figure 5.8). Plus
particulierement, I'ATP-citrate lyase (Acly : -77%)acétyl-CoA-carboxylase (Acaca : -78%)
et Fasn (-85%), protéines impliquées dans la sgetldes acides gras (cf 5.1.4), sont moins
exprimés chez les souris db/db. Il en est de méme pénoyl-CoA-hydratase (Echsl: -
43%), l'acyl-CoA-déshydrogénase a tres longue ehéhcadvl : -34%) et I'acétyl-CoA-acyl-
transférase (Acaalb : -24%), enzymes Bexydations mitochondriale et péroxisomale (cf
5.1.4). En paralléle, cela correspond des dendéésiglycérides et d’acides gras plus faibles
dans le TAI, bien que la masse totale de tissueantijgoit supérieure.
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FiG. 5.8 : Modifications transcriptomiques observéesahs le tissu adipeux inguinal pour les
souris diabétiques db/db par rapport aux souris nordiabétiques db+
TG : triglycérides, AG: acides gras, G6P : glucégghosphate, GIc3P: glycéraldéhyde 3-phosphate,
Gly3P : glycérol 3-phosphate, PEP: phosphoénol@tej\CoA : coenzyme A, ox : oxydation.
Glut : transporteur de glucose, Lpl : lipoprotélipase, Fabp : protéine de liaison d’acides gras,
CD36 : antigéne CD36, Acsl : Acyl coenzyme A sytitlage a longue chaine, Pdk4 : Pyruvate
déshydrogénase kinase 4, Cpt : carnitine palmitytférase.

L’administration de rosiglitazone augmente dan3Ae a la fois les ARNs codant pour les
protéines impliqguées dans la synthese des trighegret dans leur dégradation pour export.
Les genes impliqués dans la synthese des acidessgrd également plus exprimés apres
traitement, ainsi que ceux impliqués dans fesxydations mitochondriale et péroxisomale
(Figure 5.9). En termes de parametres biologigaessiglitazone tend a la normalisation en
augmentant les densités de triglycérides et d'acigemas dans le TAl Le lien entre
transcriptomique et observations biologiques espligs difficile & établir. On peut surtout
remarquer que la tendance est a la normalisatiotlesudeux niveaux aprés traitement par
rosiglitazone.

Si I'on se place au niveau de l'activité mitochaaldr, on peut néanmoins remarquer que les
ARNs codant pour les protéines impliquées dansytdecdu citrate et la phosphorylation
oxydative sont diminués chez les souris db/db (f€igh.8), mais réaugmentés par le
traitement (Figure 5.9). Par exemple, la fumaragdrdtase (Fhl: -36%) et la succinate
déshydrogénase (Sdha : -40%), ainsi que les mendaresmplexe Il de la phosphorylation
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oxydative Uqcrc2 (-39%) et Uqcrfsl (-36%) sont sexprimés chez les souris db/db, mais
leur expression est rétablie chez les souris &@mitEf 5.1.2). Cette normalisation par la
rosiglitazone de trés nombreux genes impliqués tangcle du citrate et la phosphorylation
oxydative est bien représentée sur le damier désgion de la Figure 5.10. Cela suggére une
augmentation de l'activité¢ mitochondriale apréstéraent, observation en accord avec le
rétablissement de la genése mitochondriale préc@eéemobservé chez des souris db/db
traitées a la rosiglitazone [80]. Cette normal@atsemble donc correspondre a I'apparition,
déja référencée dans la bibliographie pour lesnshiet les rongeurs, d’adipocytes plus
fonctionnels, plus petits et possédant plus deahdondries dans le tissu adipeux [81].
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FIG. 5.9 : Modifications transcriptomiques observéesahs le tissu adipeux inguinal pour les
souris db/db traitées a la rosiglitazone par rappadraux souris db/db non traitées
TG : triglycérides, AG: acides gras, G6P : glucégghosphate, GIc3P: glycéraldéhyde 3-phosphate,
Gly3P : glycérol 3-phosphate, PEP: phosphoénol@tej\CoA : coenzyme A, ox : oxydation.
Glut : transporteur de glucose, Lpl : lipoprotélipase, Fabp : protéine de liaison d’acides gras,
CD36 : antigene CD36, Acsl : Acyl coenzyme A sytitlaée a longue chaine, Pdk4 : Pyruvate
déshydrogénase kinase 4, Cpt : carnitine palmranydférase.
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FiG. 5.10 : Visualisation des modifications transcripgmiques dans le cycle du citrate et la
phosphorylation oxydative dans le TAI
Les résultats sont présentés pour les souris dialedtdb+ et les souris db/db traitées a la
rosiglitazone a la dose 84 pumol/kg. La référencesicierée est le groupe contréle des souris db/db
non traitées. RGZ : rosiglitazone.

5.3.3 Lien avec les séquences sélectionnées

Observations transcriptomiques et biologiques anti@gns la plupart des cas étre reliées. En
effet, au niveau du foie, la rosiglitazone semloigieer la situation au niveau des graisses par
rapport a des souris normales aux deux niveauxsdimations. De méme, ces deux types
d’'informations concordent pour une normalisatiomsiée TAIl. Nous avons dans un second
temps voulu étudier la capacité des séquencestiséleges par NSCRob a expliquer les
différences biologiques observées. Ces séquenness@ffet censées expliquer au mieux les
différences entre rosiglitazone et SCOMP. Pour ,céda séquences sélectionnées qui
appartiennent au métabolisme ont été considéréaes lpodose 84 pmol/kg. Nous nous
sommes concentrés sur les voies métaboliques pbwtes interprétées directement en
termes de parametres biologiques (glycolyse, néogkenése, dégradation et synthése des
triglycérides et acides gras) dans le muscle stfile, le foie et le TAI.

5.3.3.1 Séquences sélectionnées dans le musclelstiigue

Dans le muscle squelettique (Tableau 5.6), uneémdiffce est trouvée au niveau de
'oxydation des acides gras avec Acsl4 (Acyl-CoeneyA synthétase). Néanmoins, la
différence la plus intéressante concerne Hkl (Hewde). L'’hexokinase régule la premiére
étape irréversible de la glycolyse, voie de dégradadu glucose. Le géne est plus « up-
régulé » avec la rosiglitazone qu'avec le SCOMP rppport aux souris db/db non traitées.
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Cette observation pourrait étre liée a une dimaruplus importante de la glycémie avec la
rosiglitazone.

Voie métabolique Gene(s) RGZ SCOMP
Glycolyse Hk1 T1 1

Oxydation des acides grag

Transport des acides g Acsld ' !

TAB. 5.6 : Séquences sélectionnées par NSCRob dansilescle squelettique qui appartiennent &
des voies métaboliques d'intérét
Les fleches vers le haut et vers le bas correspomespectivement a une « up-régulation » et une
« down-régulation » par rapport aux db/db nonéesit RGZ : rosiglitazone.

5.3.3.2 Séquences sélectionnées dans le foie

Dans le foie (Tableau 5.7), les résultats sont difficiles a interpréter. En effet, certaines
séquences d’'une méme voie métabolique sont plusnedgs avec le composé SCOMP et
d’autres le sont plus avec la rosiglitazone. lldestc difficile de conclure pour [&oxydation
péroxisomale et pour le transport des acides dbasplus, le géne Ehhadh (Enoyl-CoA
hydratase/3-hydroxyacyl CoA déshydrogénase) peet iéipligué dans la synthése ou la
dégradation des acides gras. Il est néanmoins hpestiemettre I’hypothése qu’il y aurait
plus de-oxydation mitochondriale, plus @oxydation, plus de transport des lipides et
moins de synthése des triglycérides (notamment aguat6, enzyme initiatrice de la
synthése des triglycérides) avec le SCOMP. Cesrodtsens sont cohérentes pour les
triglycérides, puisque leur densité est en effeinm@ugmentée avec le composé SCOMP
gu’avec la rosiglitazone. En revanche, le SCOMPamge plus la densité d’acides gras que
la rosiglitazone dans le foie et ces résultats guos difficilement expliqués par les
observations transcriptomiques. On peut émettygpbthése qu'avec moins d’utilisation des
acides gras dans la synthése des triglycériddsi®dpimport de lipides, 'augmentation de la
B-oxydation mitochondriale avec le SCOMP ne sufdis @ faire baisser les quantités d’'acides
gras libres.
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Voie métabolique Gene(s) RGZ SCOMP
Oxydation des acides gras | :
-oxydation mitochondriale Acadl, Del ! M
Oxydatloh des amqles grast Acaala 't X
3-oxydation peroxisomale
Oxydation des acides gras} Echi X 't

[3-oxydation peroxisomale

Oxydation des acides gras
[3-oxydation peroxisomale Ehhadh 1 11

+ Synthése des acides gras
Oxydation des acides gras |
Transport des acides gras Acsll M !
Oxydation des acides gras |-
Transport des acides gras Cptib ! H
Oxydation des acides gras |-
w-oxydation Cyp4alo, Cyp51 - 1
Oxydation des acides gras |
yi
w-oxydation Cyp4al2a, Cypdal4 1 T1
Synthese des triglycérides Agpat6 1 -
Transport des lipides Fabpl - 1
Transport des lipides Fabp2 1 T1

TAB. 5.7 : Séquences sélectionnées par NSCRob danfole qui appartiennent a des voies
métaboliques d'intérét
Les fleches vers le haut correspondent a une €gudation », celles vers le bas et vers la droiteeé
« down-régulation » et une non-régulation, par capaux db/db non traitées. RGZ : rosiglitazone.

5.3.3.4 Séquences sélectionnées dans le tissu adipeguinal

Dans le TAI (Tableau 5.8), on trouve que des geémgdiqués dans l'import d’acides gras
dans la mitochondrie (la carnitine palmitoyltramage, Cptlb) et dans IR-oxydation
mitochondriale sont plus exprimés avec la rosigtitee. Ceci recoupe les observations
biologiques qui montrent des quantités d’acides gians le TAI moins importantes pour la
rosiglitazone que pour le SCOMP.
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Voie métaboligue Geéne(s) RGZ SCOMP
Oxydation des acides gre
B-oxydation mitochondria
Oxydation des acides gras |-

Transport des acides g

Acaa2, Dci T 0

Cptlb 1 1

TAB. 5.8 : Séquences sélectionnées par NSCRob dansseu adipeux inguinal qui appartiennent
a des voies métaboliques d’intérét
Les fleches vers le haut correspondent a une €gudation » par rapport aux db/db non traitées.
RGZ : rosiglitazone.

5.3.4 Conclusion

Ces observations, faites pour chaque organe auaunitenscriptomique et au niveau
biologique, sont récapitulées dans la Figure 5Bdaucoup d’informations trouvées au
niveau transcriptomique peuvent donc étre directeémediées aux observations biologiques :
guantité d'acides gras @toxydation dans le TAI, glycolyse dans le muscleglgcémie,
guantité et synthése de triglycérides dans le foins la majorité des cas, les séquences
sélectionnées par NSCRob semblent donc pertinelhtes. faut néanmoins pas oublier que
des modifications post-transcriptionnelles sonteéngre en compte pour déterminer 'activité
d’'une enzyme : traduction de ’ARN en protéine, gihfworylation de la protéine, ... Il est donc
normal d’observer quelques désaccords entre leftatstranscriptomiques et lipidomiques.

Ces observations permettent néanmoins d’émettre mmins trois hypothéses : (i)
l'augmentation des graisses dans le foie avec Hadgements pourrait étre due a un
déréglement des échanges de lipides avec le plaéinda diminution des graisses dans le
plasma pourrait également étre liee a I'apparititadipocytes plus fonctionnels retrouvant
leur r6le de stockage et d’oxydation des triglydési; (iii) la différence de glycémie entre les
souris traitées a la rosiglitazone et au SCOMP nad@iugtre en partie associée a la différence
d’expression observée pour I'hexokinase (Hk1l) dansuscle, et donc a une différence au
niveau de la glycolyse. Cela ne signifie pas quel $& muscle permet de réguler la
glycémie (nous avons montré que la néoglucogentse dminuée dans le foie), mais
seulement que la différence, d’'un point de vuesitaptionnel, entre les deux composés
réside principalement a ce niveau.

Ces analyses des différences entre rosiglitazoi®C&MP peuvent également permettre de
proposer des genes clés a valider par une anatys®€R (quantitative Polymerase Chain

Reaction). D’autre part, la cohérence au niveauréssltats biologiques permet d’accorder

une plus grande confiance aux listes de séquergestisnnées. Il serait alors intéressant
d’analyser les génes n’appartenant pas au métaimligar exemple les génes impliqués dans
linflammation. En effet, I'inflammation est partigrenante de I'extension du TAI observée

chez les rongeurs obeses avec une infiltration aerophages [82].
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Parametres biologiques

TAI
AG (RGZ 1,SCOMP 11)
TG (RGZ 11,SCOMP 111)
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Glycémie RGZ L 11, SCOMP | 1)
AG RGZ 11, SCOMP |)
TG (RGZ L L 1, SCOMP | 1)

Muscle
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AG RGZ 1,SCOMP 1 1)
TG (RGZ 11, SCOMP 1)
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Transcriptomique

Graisses ? ;

Plasma

Graisses ? )

>

TAI
B-oxidation
(RGZ 11,SCOMP 1)

Gluy

Muscle
Glycolyse RGZ 11, SCOMP 1)

Foie
Synthése TG (RGZ 1, SCOMP -)
w-oxidation
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Fic. 5.11 : Lien entre parameétres biologiques et ségnees sélectionnées
TAl : tissu adipeux inguinal, AG : acides gras, TtEglycérides, RGZ : rosiglitazone
Les fleches vers le haut (respectivement verssg direspondent & une augmentation
(respectivement une diminution) avec un traitenpamtrapport aux souris diabétiques db/db non
traitées.
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Conclusion générale et perspectives

Problématique

Dans le cadre de la recherche de médicaments clnttéabete de type 2, I'Institut de
Recherches Servier a développé un agoniste FRARiel, appelé SCOMP. Afin de mieux
évaluer son efficacité et son innocuité par rapgottoffre médicamenteuse existante, ce
composé a été comparé a un agoniste RPdeRréférence, la rosiglitazone, chez des souris
diabétigues db/db. Des analyses en puces a ADNet@nmenées sur trois tissus (muscle
squelettique, foie et tissu adipeux inguinal), ptrais doses de traitements (28 umol/kg, 84
umol/kg et 280 umol/kg). L'objectif de cette théait d’étudier les différences principales
entre rosiglitazone et SCOMP, essentiellement #&rgkes données de puces a ADN. Ce type
d’analyse fournissant des quantités trés imporsamte données (plus de 40000 ARNSs
mesurés pour chaque lame), I'exploitation des tétula nécessité ['utilisation d’outils
mathématiques et statistiques.

L’analyse de données de puces a ADN est un probé&mglexe et bien connu en statistique.
La technologie des puces a ADN permet de mesur@ivieau d’expression de plusieurs
milliers de génes dans un échantillon biologique.nombre d’observations disponibles est
cependant souvent limité a quelques dizaines. Géqudibre entre nombres d’observations
et nombres de variables est appelé « fléau denerdiion » et sort du cadre classique de la
statistique. L'étude des différences entre rosigbhe et SCOMP a nécessité I'application de
méthodes de sélection de variables pour ciblergéses d'intérét. Plusieurs types de
méthodes ont déja été appliqués a des donnéescds @LADN. On peut citer parmi celles-ci
'analyse en composantes principales, les arbredadsification, ou encore les algorithmes
génétiques, ... Suite a une étude bibliographiques myons sélectionné parmi celles-ci trois
méthodes a tester : T-test, Nearest Shrunken GaatfNSC) et Support Vector Machines —
Recursive Feature Elimination (SVM-RFE). Cependantpeut parfois étre difficile de
choisir un nombre de séquences optimal avec ceboaes et I'impact de la variabilité
technique des puces a ADN sur leurs résultats neateonnu.

Les travaux de cette these ont consisté a comfemrémnis méthodes de sélection de variables
précitées et & mettre au point une nouvelle métbgan MetRob, permettant de répondre
aux questions de choix d’'un nombre de séquencénalpet de prise en compte de I'impact
de la variabilité technique. La méthodologie quasavons développée permet de construire
des listes de séquences discriminantes robustepretductibles. La robustesse a été évaluée
comme la capacité d'une méthode de sélection dablas a fournir une liste de séquences
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stable sous l'effet de perturbations des donnéette @valuation a requis la génération de
jeux de données virtuels reproduisant la varigbitiéchnique des puces a ADN, car la
réalisation de réplicats techniques en quantitBssute n’était économiquement pas faisable.
Comme les modes de perturbation classiques n'étp@nadaptés a nos données, une étude
de variabilité technique a petite échelle a toabdrd été menée afin de pouvoir reproduire un
bruit réaliste. Le probléeme du choix du nombre éigugnces et le manque de prise en compte
de la robustesse ont été gérés conjointement ermsistent le nombre de séquences
maximisant la robustesse

Résultats

La méthodologie développée a été testée sur desddonnées simulées et sur des jeux de
données reéelles. Les données simulées ont étéuasten partir du logiciel SIMAGE, qui
permet de reproduire les caractéristigues de denmiee puces a ADN. Des variables
discriminantes en quantité et en amplitude conmmsensuite été introduites. Les données
réelles sont issues de la comparaison entre lglitagione et le SCOMP.

Les résultats sur données simulées ont montré egienéthodes T-test et NSC étaient plus
robustes que la SVM-RFE et que les séquences isélleées possédaient un bon pouvoir
discriminant quelque soit la méthode de sélectiewatiables utilisée. Bien que I'on observe
une diminution du nombre de séquences sélectioretéese sensibilité (capacité a détecter
les variables discriminantes) parfois trés faiblecaMetRob, la valeur prédictive positive
(confiance accordée aux prédictions) est grandearagtiorée. L'intérét principal de MetRob
réside donc dans I'obtention de listes de séquedinges. Sur données réelles, les séquences
sélectionnées possedent également un bon pouwamirirdinant. La méthode de SVM-RFE
obtient toujours les résultats les moins robustesest la méthode NSC qui semble la plus
intéressante. C’est donc elle qui a été choisie poa analyse biologique des résultats. Par
ailleurs, une étude de I'impact du nombre d’obsiona a été initiée. Sur données réelles, on
a pu observer qu’augmenter le nombre d’observatiédsisait le nombre de séquences sans
en ajouter de nouvelles, avec la méthode NSC. QCettearque est également vraie sur
données simulées pour le jeu de données se ragmtdetplus des données réelles.

Nous avons enfin cherché a valider les résultatsnis par 'association de MetRob et NSC
avec une analyse biologique des listes de séquebegs un premier temps, nous avons
considéré les enrichissements en séquences des méiaboliques. 18 voies métaboliques
d’intérét ont été choisies et nous avons chercdétarminer si les séquences de ces voies
étaient préférentiellement sélectionnées par MetR@s résultats obtenus sont cohérents
avec les niveaux d’expression de PPAR dans lasstissavec les connaissances actuelles du
réle de PPAR dans le contréle du métabolisme. Gaitdyse a également permis de renforcer
I'hypothese que les séquences les plus intéressantd conservées quand on augmente le
nombre d’observations. Nous avons ainsi pu montree les génes sélectionnés par
I'association de MetRob et NSC étaient biologiquetpeertinents. La nouvelle méthodologie
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que nous avons développée permet donc de sélegetidea séquences pertinentes a la fois du
point de vue de la discrimination et du point de \aiologique. Dans un second temps, un
parallele a été établi entre les observationsdaite niveau transcriptomique et les variations
de différents parameétres biologiques (glycémiedexcigras, triglycérides) pour la dose 84
umol/kg. Cette étude nous a permis d’émettre plusidypothéses quant a l'effet des
traitements. L’augmentation des graisses dans ik db leur diminution dans le plasma
pourraient étre liees a un déreglement des échamgdgpides entre foie et plasma et a
I'apparition d’adipocytes plus fonctionnels. De qlla différence de glycémie observée entre
les souris traitées a la rosiglitazone et cellesées au SCOMP est potentiellement associée a
une différence au niveau de la glycolyse musculaire

La méthodologie mise au point au cours de cetteetlermet donc d’obtenir des résultats
pertinents, tant du point de vue de la discrimoratique du point de vue biologique. L’outil
développé a été mis a la disposition de I'Institat Recherches Servier. Son application a
d’autres problématiques biologiques pourrait petragt’une maniére plus générale, une aide
a l'interprétation pharmacologique de I'étude défences entre deux composés.

Positionnement par rapport aux travaux récents danse domaine

Nous avons tenté de replacer ce travail dans léegtindes travaux récents de sélection de
géenes différentiellement régulés, a partir de desrte puces a ADN.

De nouvelles démarches proches des méthodes temtéesurs de cette thése ont été
récemment développées. On peut citer parmi ell&vsl-RNE (Support Vector Machine —
Recursive Network Elimination) et BAHSIC (BackwaHKlimination and Hilbert-Schmidt
Independance Criterion). La SVM-RNE est une adaptate la SVM-RFE qui est présentée
dans ce manuscrit [83]. Au lieu de supprimer uneg&rchaque itération, ce sont des groupes
de genes qui sont éliminés. Ces groupes sont d&fomme des modules de genes au sein
d’'un réseau. Une telle approche permet une interiwé biologique des résultats plus facile.
Elle nécessite cependant que les genes soientnséians la base de données d’interactions
utilisée. BAHSIC est un cadre général permettantéddiser des analyses de classification
multiclasse et de régression. Il regroupe plusieugthodes existantes, parmi lesquelles le T-
test et NSC [84]. Concrétement, il s’agit de médwd’'éliminations successives des variables
utilisant des noyaux. Les auteurs concluent a ue##leure efficacité des noyaux linéaires
dans les cas généraux, ce qui est cohérent avegsigigats que nous avons pu obtenir lors du
choix de noyau pour les SVMs.

L’analyse de données de puces a ADN tend aujourdéhunclure des connaissances
biologiques provenant d’autres sources d’informmati®ar exemple, Jeffery et al. [85]

recherchent des différences d'activités de factedes transcription en associant des
informations sur les motifs des séquences pronestricles génes a des données
transcriptomiques. Phan et al. [86] déterminennhgj@aeux quelle est la méthode de sélection
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de variables adaptée a leur jeu de données a gartionnaissances biologiques a priori. Une
méthode est considérée comme efficace si elle deaor bon classement a des biomarqueurs
connus. Ce type de démarches est tres intéressaaprésente certainement l'avenir des

analyses de données biologiques. Les connaissanppmentaires a leur utilisation ne sont

néanmoins pas toujours disponibles et il restee utié disposer d’approches générales
travaillant uniquement a partir des données degadsDN.

Dans le méme esprit d’intégration, la combinaisendifférentes méthodes est également
beaucoup utilisée afin d’améliorer la fiabilitélatrobustesse des résultats. ArrayMining est
une application web qui permet de sélectionnem@ess a partir des classements obtenus par
différentes méthodes [87]. Cependant, le problemendmbre de génes a sélectionner
demeure car il incombe a l'utilisateur de le fixetalgorithme présenté dans [88] cherche a
obtenir un nombre tres limité de genes réellemeastrichinants. Il s’agit essentiellement
d’'une superposition de méthodes de sélection dablas. La robustesse de ces méthodes est
essentiellement évaluée comme la stabilité desltaésupar ajout ou suppression
d’échantillons, et non par perturbation des val&as variables comme nous l'avons fait. Ce
type d’approche s’apparenterait plus a notre étedéimpact du nombre d’observations. Des
techniques de sélection de variables d’ensemblemérentées dans [89] et évaluées a partir
de cette définition de la robustesse. L'applicatitume méthode sur différents échantillons
bootstrap permet la génération de plusieurs lisieesgénes, qui sont ensuite combinées.
Toutes ces approches de combinaisons de méthoddgs aswapprocher de l'une des
perspectives proposées ci-dessous.

Perspectives

Les problématiques abordées pendant ce travaihégetnous permettent d’identifier les
perspectives futures de cette étude selon lessaesnts :

* Nous avons évoqué gue l'utilisation de MetRob pétaited’obtenir de bonnes valeurs
prédictives positives, mais des sensibilités fablée couplage de différentes
méthodes de sélection de variables pourrait perendd compenser ce probleme. En
effet, nous avons pu observer que les séquencestisBhées par la méthode de
SVM-RFE lui étaient parfois spécifiques. Combine&s dnéthodes de sélection de
variables avec des concepts trés différents pduatars permettre d’améliorer la
sensibilité tout en conservant une bonne valewigtige positive.

» L’étude de I'impact du nombre d’observations s@rr@sultats a seulement été initiée.
Il serait intéressant, a plus long terme, de paursiwcette étude avec des nombres
d’observations plus élevés, et surtout en consmédees nombre d’observations
intermédiaires, de maniére a pouvoir choisir urinopin.
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Nous avons ici étudié les séquences sélectionnépsidt de vue du métabolisme. Du
fait de la nature de la pathologie étudiée et dalke thérapeutique considérée, cette
approche était la plus évidente pour une validatd®s résultats de MetRob.
Maintenant que la confiance accordée aux résudtate renforcée, il serait intéressant
d’étudier plus précisément les réles des séquemékxtionnées qui ne sont pas
impliquées dans le métabolisme. Une telle étuderrpitupermettre d’émettre de
nouvelles hypothéses sur le mode d’action des atgmPPAR.

Dans le cadre de cette étude, nous avons compsarélelex agonistes PPAR a
différentes doses. Comme la méthodologie développémulait générale et utilisable

dans le cadre d’une comparaison simple entre déasses, les relations entre les
doses n‘ont pas été étudiées.. Les séquencesia@hdds représentent donc les
différences les plus importantes entre rosiglitazen SCOMP a une dose fixée. Une
comparaison directe entre les listes de séquensgsciges aux trois doses est
néanmoins difficile. Les effets dose-dépendantstamicune raison d’étre linéaires ou
méme d’évoluer en parallele pour les deux compodes différences entre

rosiglitazone et SCOMP peuvent donc se situer aeaux différents en fonction de

la dose. D’autres approches peuvent néanmoins eglvesagées pour étudier les
données dans leur globalité : comparaison des geaduits a des doses différentes,
analyse de variance sur tous les jeux de donnégspupement des données par
produit, puis étude des différences toutes dosefondues, ...
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ANNEXE A

Annexe A :

Précisions d’ordre biologique

A.1 Caractérisation in vitro du composé SCOMP

149

Le produit SCOMP a été synthétisé a I'Institut declerches Servier et est un modulateur
sélectif de PPAR (SPPARM) qui est également capable d'activer PRABRon activité
PPARy a été mesurée par transfection transitoire dassligeées cellulaires 3T3L1 (tissu
adipeux de souris) et HepG2 (foie humain). Le sygstaapporteur utilisé consiste en un
récepteur Gal4 modifié : le brin d’ADN est compakedomaine de liaison au ligand PPAR
humain et d’'une région codant pour le domaine diesdn a 'ADN de la protéine Gal4
(Figure A.1l). Ces récepteurs activés par I'agoniS@OMP stimulent la production de
luciférase qui est détectée

Yy scomp

“

Site de Région codant pour le
liaison PPARy domaine de liaison a
I’ADN de Gal4

" [Expression |

ADN Gal%ﬁ‘l-DL

\—\/—/

Site de Région codant pour le
liaison Gal4 geéne de la luciferase

i ——

FIG. A.1 : Transfection transitoire avec un systeme naporteur Gal4
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Les résultats sont présentés dans le Tableau AnhxEest I'activation maximale du site de
liaison PPAR par le composé (la rosiglitazone représentarégfixence avec une activation a
100%). EGo est la concentration du composé pour laquelle 5i@4a réponse Emax est
atteinte. Avec un Emax de 90% dans les cellulgs@2e le SCOMP a une bonne affinité
pour PPAR dans le foie. Dans les cellules 3T3L1, son adtwvaest plus faible avec un

Emax de 20% et un EC50 élevé de 3.26 uM. Le SCOMibrec essentiellement des
propriétés de SPPARM dans le tissu adipeux. Il fsgd@lement noter qu’'a concentration
élevée (10uM), le SCOMP active le PP@ARumain dans la lignée cellulaire Cos7 : il induit
141% de la réponse spécifique PRA&RI WY 14,643 (activation de 100% pour 50uM).

3T3L1 HepG2
Emax (%) EC50 (uM) | Emax (%) EC50 (uM)
Rosiglitazone 100 0.41 100 0.25
SCOMP 20 3.26 90 0.44

TAB. A.1: Activation de PPARy par la rosiglitazone et le SCOMP dans les lignéegllulaires
3T3L1 et HepG2
3T3L1 : tissu adipeux de souris, HepG2 : foie hummai

A.2 Détail du protocole de marguage et d’amplifmatde
I’ARN

Avant de pouvoir étre hybridé sur des puces a ADARN messager d’'un échantillon
biologique doit étre amplifié et marqué par desofichromes pour étre détectable. Le
protocole utilisé est le protocole « Agilent Low RNnput Linear Amplification Kit »
détaillé sur la Figure A.2 [90]. L'ARN sens estmit de I'échantillon biologique. Cet ARN
est incubé en présence d’'un promoteur T7 (promassiocié a une queue poly-T) et d'une
transcriptase inverse, la MMLV-RT (Moloney Murine edkemia Virus Reverse
Transcriptase). L'enzyme induit la synthése des AdiWble-brins correspondants a 'ARN
initial. Ces brins d’ADN sont chauffés pour étrepaés puis mis en présence d’ARN
polymérase T7 et de ribonucléotides dont certaigidioes sont marquées par un
fluorochrome (Cy3 ou Cy5 selon I'échantillon). L’AR polymerase T7 reconnait le
promoteur antisens qui est sur le brin d’ADN seh@duit la synthése d’'une centaine de
brins d’ARN antisens qui sont ainsi amplifiés etrqueés. Ce sont ces brins d’ARN antisens
marqués qui seront hybridés sur les puces a ADN.
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FiG. A.2 : Protocole Agilent de marquage et d’amplifiation de 'ARN [90]

A.3 Modele ob/ob et protocole expérimental

D’autres molécules agonistes PPAR ont égalemertieétées sur le modéle de souris ob/ob
mais les résultats obtenus ont essentiellemenuiigéés pour paramétrer les différentes
méthodes mathématiques mises en place. Ces agos@itle fénofibrate (agonistg et le
muraglitazar (agoniste mixtely) qui ont déja été cités dans le corps du manuysgnsi que
trois agonistes mixtews/y : le farglitazar, le tesaglitazar et un produitvgs, le SPROD.
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Les souris ob/ob [15] présentent une mutation swgéine codant pour la leptine. La leptine,
hormone régulant la prise de nourriture chez laispa’est alors pas exprimée. Ces souris
sont obéses, hyperphagiques et développent un ayedsimilaire au diabéte de type 2 :
hyperglycémie, intolérance au glucose et hyperinéalie. L’hyperinsulinémie est
probablement le résultat de la prise de poids iesulino-résistance est associée a une
surproduction hépatique de glucose. Au niveau nubdére, I'insulino-résistance semble étre
entre autres due a une diminution de la fixatiofiidsuline a ses récepteurs.

Deux expériences ont été réalisées en juin 20@h etvril 2006 sur des souris ob/ob (Figure
A.3). La premiére expérience comportait un grogredin et quatre groupes de traitements :
fénofibrate (350 mg/kg), rosiglitazone (10 mg/kdgesaglitazar (3 mg/kg) et SPROD
(3 mg/kg). La seconde expérience comportait un ggotémoin et quatre groupes de
traitements avec trois agonistes mixtes PRARtesaglitazar : 3 mg/kg, farglitazar : 3 mg/kg
et muraglitazar : 3 mg/kg) et un agoniste SPPARKRIQSIP : 3 mg/kg). Chaque groupe était
constitué de 6 animaux. Les souris ont été traitéeant 10 jours puis sacrifiées. Le foie, le
coeur et le tissu adipeux inguinal (TAI) de ces soant été prélevés pour étre analysés en
puces a ADN. Les puces a ADN utilisées étaient ldeses de souris Agilent 22k plus
anciennes que les lames 4*44k utilisées pour lggrnces chez les souris db/db. Des
mesures biologiques ont également été réaliséeandliexpérience : poids des animaux,
glycémie et taux d’hémoglobine glycquée (HbAlc).

6 animaux/groupe

06.04 28.04.06

-T ra . - T A H by
émoin emoin Mesure parametres

-Fenofibrate (a) - Tesaglitazar . ;
), | -Rosiglitazone (y) | (mixte) ] biologiques
% W/ -Tesaglitazar - Farglitazar (mixte) W/ Poids, Glycémie

(mixte) - Muraglitazar
Souris ob/ob - SPROD (mixte) | (mixte) HbA1c, ...
- SCOMP
(SPPARM)
10 jours

L

Prélevement tissus
Foie, Coeur, TAI
Puces a ADN

FIG. A.3 : Protocole expérimental pour I'étude des agostes PPAR chez les souris ob/ob
TAIl = Tissu adipeux inguinal, HbAlc = Hémoglobingauée
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A.4 Parametres biologiques et analyse lipidomique

Lors des expériences PPAR, la glycémie a été mesupartir de prélevements sanguins. En
parallele une analyse en lipidomique a été menée |goplasma, le foie et le TAIL Les
quantités de 11 acides gras et de 4 triglycéridaséé mesurées par UPLC-MS (Ultra
Performance Liquid Chromatography-tandem Mass &meetric). Elles ont été données
sous forme de concentrations pour le plasma es$ elfé été normalisées par le poids de
I'organe pour le foie et le TAL Au final, trois ides gras (acides palmitique, linoléique et
oléique) et deux triglycérides (trilinoléate etotéiate) majoritaires ont été conservés. Les
chiffres sont présentés dans le Tableau A.2.

db+ db/db
Parametres (unités) Non traitées Non traitées 84 Er(r;él kg Siﬁr?]'(\)/:;(g
Poids du foie (g) 1.42 +0.05 1.75+0.03 2.85+0.2 223t 0.25
Poids du TAI (g) 0.17 £0.02 2.08 £ 0.08 2.1+0.13 61+80.08
Glycémie (g/l) 52105 164 +1 55+0.7 88+21
TG plasmatiques (nmol/ml)
Trilinoleate 26.8+£10.2 55+5 10.2+3 204+34
Trioleate 11.8+3.4 205+1 3.2+0.9 9.1+3.2
AG plasmatiques (nmol/ml)
Acide palmitique 79.5+8.7 92.2+4 526 £6.3 75.6.1
Acide linoléique 64.8+4 81.6+34 443+7.6 69.9.2
Acide oléique 62.4 +8.3 8759 40.1+8.9 69.1+8.5
TG hépatiques (nmol/g)
Trilinoleate 20+3.9 142 +21.1 43+8.9 35+10.7
Trioleate 58.8 +12.8 871 +287 7746 £ 1603 4546 + 1352
AG hépatiques (nmol/g)
Acide palmitique 366 + 15 463 + 44 573+ 47 667 + 87
Acide linoléique 209 +£11 296 + 26 253 £ 17 296 + 35
Acide oléique 186 £ 18 447 + 78 997 £+ 82 1155+ 161
TG dans le TAI (hmol/g)
Trilinoleate 15524 + 4320 5131 + 2346 5242 + 1542 758043
Trioleate 16021 + 5333 7385 +1961 15382 + 5458 4243643
AG dans le TAI (nmol/g)
Acide palmitique 424 + 92 263 £ 53 302 £ 67 487 £ 71
Acide linoléique 558 + 82 362 + 37 454 + 97 586 * 56
Acide oléique 65+ 10 312+31 416 £110 534 + 62

TAB. A.2 : Dosage de la glycémie et résultats de I'dgae lipidomique
Les données sont fournies & + SEM (« standard errthe mean »). RGZ : rosiglitazone.
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Détails sur les logiciels de traitement des

données

B.1 Détail du protocole de Feature Extraction 9.5

B.1.1 Protocole général

Le protocole GE2-v5_95 Feb07 a été utilisé. C'egpriotocole par défaut recommandé par
Agilent pour les lames 4-44k utilisées ici. |l coonfe 8 étapes (Figure B.1) qui sont détaillées
dans les parties suivantes [28][91].

FE Protocol Editor - GEZ-¥5_95 Feb07 2 1 !

Elitenerat

Frotocol Froperties |

| B General

Protocol Steps

Diate and Time
Profocal Version
Drerived From
Frotocol Type
Frotorol Removable
Drescripkion
Permanent Read Only

El &teps

Place iarid

Find Spots

Flag Outliers

Compute Bkgd, Bias and Error
Correck Dyve Biases

Cornpute Ratios

Calculate Metrics

Generate Results

07-Feb-2007 17:04
95

TwoColaor

False

Agilent 2-color Gene Expression Rew 5 - FE 9.5 Default Prokacol
Trug

LRRL L LR

Save Bs... | 6l Cancel

FiG. B.1 : Copie d’écran du protocole général
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B.1.2 Positionnement de la grille (Place Grid)

Les spots de la lame sont localisés par le posiiorent d’'une grille. La méthode de
positionnement utilisée est « Automatically detered » : le format de la grille est déterminé
automatiquement par le logiciel. Une variance esbrésée dans le positionnement des spots
et la grille peut étre penchée.

B.1.3 Localisation des spots (Find Spots)

L'option par défaut est « Automatically DetermineDans les faits, les spots et leur taille
sont identifiés, puis le signal et le bruit de faswht définis (Spot format) et certains pixels
sont rejetés avant le calcul du signal moyen (Rixdlier rejection)

Spot Format

Le diamétre nominal de chaque spot provient du meodé grille utilisée (dépendant des

lames. Un spot a une déviation maximale autorisgergpport a sa position sur la grille de

1.5 fois son rayon nominal. En cas de problémesdennaissance de spot, cette déviation
peut étre augmentée manuellement.

Les notions de signal (ou feature) et de bruitaefsur chaque spot sont définies pour les
lames Agilent par une méthode appelée Cookie C(Rtgure B.2). Le spot est représenté par
le cercle noir. Son diamétre est celui donné pafiaimer de modele de lame. On définit le
feature (disque vert) par son diamétre représer@a® de celui du cercle noir. La zone
d’exclusion est située entre le feature et le eebbbu. Cette zone n’est pas utilisée dans les
calculs ultérieurs. Le bruit de fond est défini pmicouronne située entre le cercle bleu et le
cercle rouge. Le cercle bleu a un diametre quiésgmte 120% de celui du cercle noir (option
exclusion zone percentage). Le cercle rouge est@gtar le logiciel.

Edge of spot-black circle

/ i \iﬂnukie or feature—green circle in middle

o R

LA /| Exclusionzone-ring area between feature
N // and blue dashed circle outside of spot. The

TS \ pixels in this zone are not included in feature

or local background statistics.

Local background-ring area between blue
dashed circle and red dashed circle

Fic. B.2 : Méthode de Cookie Cutter
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Pixel outlier rejection

Il s’agit du rejet de certains pixels qui ne senoa$ pris en compte dans le calcul du feature et
du bruit de fond. L'option utilisée ici est le rejdes pixels basé sur I'lQR (Interquartile
Range, Figure B.3). Sont rejetés les pixels posqguelsl > mediane(I)}+ (IQR/2+a><IQR)
ou | < mediane(ly- (IQR/2+ax IQR) avec :

[, intensité mesurée

- mediane(l), médiane des intensités mesurées daégitan considérée (valeur centrale
d’intensité telle que la moitié des pixels ont umesure d’intensité plus petite).

- IQR, longueur de lintervalleg]b] tel que ¥ des valeurs observées a une interisisé p
petite que a (i.e. a est le premier quartile od"2%ercentile) et ¥ des valeurs
observées a une intensité plus grande que b (iest ke troisiéme quartile ou 75
percentile)

- qa, coefficient choisi par l'utilisateur (un coeffemit pour le feature et un coefficient
pour le bruit de fond) : il vaut par défaut 1.420mabilité de 1% qu’un pixel ne soit
pas dans l'intervalle si I'intensité suit une larmale)

x=|0R/2 1.42"10R
M — A
{ 'l b

| | | |

1 T T
Boundary for rejection B%ile  B0%ile 75%ile Boundary for rejection
| ;

-~

i
FiG. B.3 : Interquantile Range
Si plus de 50% des pixels restants dans le featprés cet algorithme sont saturés
(I supérieur a environ 630000), le feature est mmargomme saturé pour la couleur
correspondante. Un spot saturé pour le canal Ci8atnal Cy5 sera signalé dans Resolver,
mais la saturation d’'un seul canal ne sera pastéemo

Statistical method for Spot Values from Pixels

Plusieurs statistiques sont calculées : moyennaxst égpe, médiane, nombre de pixels et
corrélations des pixels rouges et verts. C’est ¢ganne qui sera utilisée dans ce protocole
pour définir I'intensité.
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B.1.4 Marquage des spots anormaux (Flag Outliers)

Non Uniform Outliers

Cet algorithme permet de marquer les featuressebieits de fond pour lesquels l'intensité
n'est pas uniforme. Il est basé sur un modele diit kel que la variabilité estimée de

lintensité des pixels estZ = Ax* + Bx + Cavec :
- X, intensité moyenne des pixels pour un featurarobruit de fond donné
- Ax2 =%, sources de variabilité proportionnelles au sigliées au marquage, a la
synthese, ...)
- Bx=o0}, sources de variabilité proportionnelles a lanadarrée du signal
- C =c2, sources de variabilité indépendantes du signaegla I'électronique du
scanner, au verre, ...)

Sont signalés les spots pour lesquels la variabifielles?, vérifies?, > (s2 x Cl) ou Cl est

la borne supérieure de I'intervalle de confianctenb a partir de la loi du chi2. La valeur de
A a été estimée par des essais normal vs normaesupuces Agilent. Les valeurs de B et C
sont estimées automatiquement.

Population outlier

Cet algorithme permet de marquer les featuressebrigits de fond dont les moyennes des
intensités des pixels sont extrémes au sein d’'opelption de réplicats sur la puce.

Si un feature a un nombre minimal de réplicat ddd téthode utilisée est I'lQR déja précité
avec un IQR limite de 1.42. S’il y a entre 3 etréplicats, un Q-test est utilisé. C’est-a-dire

X, =X
que I'on calculeQ, :M avec :

| max min|
- Xiintensité de la séquence considérée
- Xnearest, intensité la plus proche dans les réplica
- Xmin, intensité minimale
- Xmax intensité maximale
Qi est comparé a un Qcritique qui dépend du nondereéplicats. Ce Qcritique est choisi

pour correspondre a un intervalle de confiance54é.9

Les spots trouvés par cet algorithme ne sont némsnpas signalés dans Resolver.
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B.1.5 Calcul du bruit de fond, du biais et de I'ereur

Cette étape comprend la soustraction du bruit dal,fda correction d'un effet spatial,
différents tests de significativité du signal ethmix du modele de calcul d’erreur.

Background substraction method

L’option par défaut est 'absence de soustractiomalit de fond.

Spatial Detrend

Cet algorithme permet de corriger un effet spadidditif des données pour chaque canal
d’intensité. Un ensemble de features de trés faitnsité uniformément répartis sur la lame
est sélectionné. Une régression loess en deux diorenest réalisée afin d’évaluer une
intensité de bruit de fond dépendante de I'espame& phaque canal (Cy3 et Cy5). Cette
intensité est ensuite soustraite au signal. Loestsl'acronyme de “"Locally weighted
scatterplot smoothing”. Il s’agit d’'une régressimcale par moindres carrés pondérés. Les
fonctions utilisées sont linéaires ou quadratiqueans le cas d'utilisation de fonctions
uniquement linéaires, on parle de régression Lowess

Modéle d'erreur

Pour les calculs d’erreurs sur le signal, la pltende des deux erreurs suivantes est utilisée
pour chaque feature.

- Propagated error based on pixel-level statisticsLa dispersion des observations est
estimée a partir de la dispersion des pixels. Caeaheoest adapté au bruit présent pour
des intensités faibles (d0 aux instruments et gnasx non uniformes). Il ne capture
pas les bruits présents a des intensités élevadalfilité biologique et chimique :
marquage, hybridation, lavage). Il conduit doncoassestimer les dispersions pour
des intensités élevées.

- Use Universal error Model: La dispersion des observations est estiméeta gam
modéle supposant un effet additif et un effet rplittative ©2=A2+M2I2). La valeur
par défaut de M2 a été estimée a partir d’expéeemnéalisées par Agilent (0.1 par
défaut pour les deux canaux). La valeur de e&t estimée automatiqguement. Ce
modele conduit a sous-estimer les dispersions @g@gaibles intensités.

En pratique le modele le plus utilisé est le UrsatError Model.
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Feat Significance

- IsPosAndSignif: Cette étape teste la significativité du sigral @pport au bruit de
fond qui lui est soustrait (ici le résultat du Sabetrend). On teste I'hypothése nulle
Ho : Xi=0, ou Xi est le signal apres spatial detrelogl test, effectué sur les moyennes
des pixels, est un test de Student (basé sur bappation d’'une beta incompléete). On
suppose connue l'erreur associée a ce signal titiwed’erreur additive du modele
unversel divisée par 2.6. Si le test est significat si Xi>0, le spot est marqué
« positif et significatif ». Les cas ou le spot st@as « positif et significatif » sont
traités ultérieurement (cf Surrogates). Le seupbdalue utilisé pour le test est 0.01.

- Well above SD: Cette étape signale les spots déja notés commpesitfs et
significatifs » pour lesquelX, >w xSDB;, ol Xi est le signal aprés spatial detrend

et SDBi* est I'erreur additive du modéle universilisée par 2.6. Ici le paramétre
utilisé est w = 13.

Surrogates

Cette option calcule, pour les mesures d’intend#é spots qui ne sont pas « positifs et
significatifs » ou pour lesquel¥, < SDB,, une mesure de la dispersion du bruit de fond qui

va remplacer leur valeur SDB xp—- valugp-value du test de Student utilisé pour
IsPosAndSignif).

Multiplicative detrend

Cet algorithme permet de corriger un effet spamaltiplicatif sur chacun des canaux. Ce type
d’effet peut provenir de temps de réaction difféseantre le centre et la périphérie de la lame
et produit un effet « ddéme ». Le principe est daséir les valeurs d’'intensité par le gradient

de cet effet. On calcule pour cela une surfaceigeak sur la lame a partir des valeurs

d’intensités des features possédant des répliagt®g normalisation par la moyenne pour
chaque population de réplicats et exclusion deturfesa ayant des valeurs d’intensité trop

faibles). La surface est approchée localement gaupdlynémes d’ordre 2. La nouvelle valeur

du signal, est la valeur du signal divisée parestenation du gradient au point considéré.

B.1.6 Correction des biais liés aux fluorochromes

Cette étape doit permettre de corriger le biaisali€utilisation de deux fluorochromes
différents.
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Choix d'un ensemble de spots « de référence »

Ces spots serviront a calculer le facteur de nasai@dn mais tous les spots de la lame seront
normalisés. Les spots utilisés sontles features marqués comme non uniformes ou
population outliers, non saturés (ici, pas plus5@®& des pixels saturés), non contrdles,

d

.. DL D, Pr —P N
positifs et significatifs qui vérifient CS:‘R—S T, OU pRr €t pg sont les rangs de ces
n

features pour chacun des deux canaux et n estnidneode features veérifiant les premieres
conditions. Cette condition permet de n’utiliseupta normalisation que les spots vérifiant
une «tendance centrale ». La valeurtdest par défaut de 0.05. Cette méthode permet de
baser la normalisation sur un sous-ensemble des gmotr lesquels les rangs des intensités
dans les deux conditions (pour un méme spot) s@nbehes » (ce sont donc les spots ayant
le plus de chances de vérifier 'hypothése nullende-régulation entre les deux conditions
biologiques).

Facteur de normalisation

La méthode dite «linear and lowess » est utiligéar normalisée les signaux. Les deux
transformations suivantes sont appliquées :
- Linear : Estimation du biais des fluorochromes par régjogslinéaire (effectuée sur
chaque canal (indépendamment)). Le signal est phiélfpar une constante de maniere
a ce que la moyenne géométrique soit égale a 1000.
- Lowess: Estimation du biais des fluorochromes par réjosslocale (lowess : voir
définition dans la partie spatial detrend). (régi@s locale pour trouver la tendance
centrale des données, puis ajustement des donaoéekep centrer en 0).

Surrogates

C’est a ce niveau que I'on remplace les valeusssiierogates (ie apres avoir choisi les spots
de référence pour la normalisation). Les surroga¢esont pas normalisés.

Calcul du signal normalisé

Les nouvelles valeurs de signal normalisé sontutéds. Il est a noter que I'étape de
normalisation modifie completement I'échelle deemsités.

B.1.7 Calculs des ratios

Cette étape permet le calcul des log-ratios etpeeslues associées. Les log-ratios résument
I'information pour un spot et les p-values donnené¢ information sur la significativité de la
différence d’expression entre les deux échantiltmydybridés sur la puce.
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Surrogates
Dans les cas patrticuliers suivants, le LogRatioet BValue =1 :

- les 2 canaux sont des surrogates

I
- le canal Cy5 (rouge) est un surrogatel—re1>1
g

I
- le canal Cy3 (vert) est un surrogatel—ét<1
g

Calcul du log ratio, de I'erreur sur le loq ratiode la p-value

Dans les autres cas, le log ratio est calculé cotertaarithme en base 10 de I'intensité Cy5
sur l'intensité Cy3.

L’erreur sur le log ratio et la p-value sont ensualculées a partir du modeéle d’erreur choisi.
Pour le « Universal error model », les varianceschaque intensités sont obtenues a partir du
modele. Ensuite, une déviation du log ratio par poap a 0 est calculée:

|
Xdev=——2_(correspond a la statistique d’un t-test), puis pv@lue est obtenue. Enfin,
,/Gf + GS
. , . LogRatio
une erreur sur le log ratio est calculée LogRatioEror = —)?d .
ev

Pour le « propagated error model », I'erreur suodgeratio est calculée de la maniére suivante
a partir des variances et covariance calculéedesupixels d’'un spot pour les différents

2 2
{Grz Og Org

canaux :LogRatioEror? = +——2—} . La déviation Xdev est déduite par

2 2
1212 71 x|

(In10)? Xl
la méme formule que précédemment, puis la p-vatieatculée.

B.1.8 Options du contrdle qualité

Des valeurs permettant d’évaluer la qualité desnéles de puces a ADN sont également
fournies par Feature Extraction. Les options suesmoncernent ces contrbles qualité. Des
spike-in  sont utilisés (petits ARN d'une autre espéprésents avec un gradient de

concentration et incorporés dans I'échantillon anmant du marquage). Le nombre minimal

de réplicats utilisés pour les différentes stajists du contréle qualité est fixé a 5 par défaut
et la p-value définissant les genes considérés andgulés pour le contrdle qualité est fixée
a 0.01 par défaut
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B.1.9 Génération des résultats

Les résultats sont générés dans un unique fichide tet les images de format JPEG sont
compresseées d'un facteur 4 par défaut.

B.2 Modéle d’'erreur de Rosetta Resolver

Le modele d’erreur développé par Rosetta a insp@héi utilisé par Feature Extraction sans
étre totalement équivalent. En pratique, il n’eas ptilisé pour calculer I'erreur sur les
features mais sert uniguement a combiner des letreepasser des features aux reporters, des
reporters aux séquences et des séquences aux §ends.cette derniére partie du modéle
sera donc développée [92].

La méthode « Combining » permet de combiner desedamorrespondant aux mémes
conditions de traitement pour rendre les résuftats robustes. Soit n lames correspondant a
un traitement.

Calcul du log ratio

Le nouveau log ratio est calculé par une moyenmel@@e par I'erreur de sorte que les lames
ayant une erreur plus importante influent moins sle résultat final :

n
> w;LogRatiq
LogRatio=-=—— , ouw; =———, ol cEOgRaﬂq est I'erreur sur le log ratio de la

(@) :

LogRati
Ewi gRatio
i=1

lame i.

Calcul de I'erreur sur le loq ratio

Deux estimations de I'erreur sont possibles :
- Propagated error: erreur de population dérivée des erreurs indefiés de chaque

R . : 1 1
lame o7 & partir de la formule suivantes; = —— = — T
WD
i=1 i=1 Oj
- Scattered error: variance empirique calculée a partir des obsienvs individuelles

;nz w, (LogRatiq — LogRatioy .

(n _l)ZWi =

sur chaque laméogRatiq : ¢2 =
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La « propagated error » dépend uniquement dertiasion de I'erreur par le modéle d’erreur.
Elle n’est pas influencée par n mais peut étresbailLa « scattered error » est une estimation
non biaisée mais elle est tres instable quand petgt De plus, la « propagated error » ne
contient des informations que sur la variabilitéhtr@que due aux mesures, alors que la
« scattered error » contient des informations covacg la variabilité technique et la
variabilité biologique si les animaux considéréatddifférents. Les deux erreurs sont donc
o, +(n-1)o,

combinées pour obtenir une estimation plus fiabtg ., =
n

, ou o, est la

« propagated error » et, est la « scattered error ».

La méthode « Squeezing » permet de passer degegadux reporters, des reporters aux
séquences et des séquences aux genes. Le pristiggolealement le méme que pour le
« Combining ».
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Annexe C :

Reésultats sur les données 22k

Les lames de souris Agilent 22k comportent envi2Z@00 sondes permettant de mesurer
I'expression des genes de la souris pour un édlmanbiologique. Elles sont plus anciennes
et moins compléetes que les lames 4-44Kk.

C.1 Etude de variabilité technigue des lames 22k

C.1.1 Design expérimental

Le design expérimental de cette étude de variahichnique est le méme que celui utilisé
pour les lames 4-44k. Seuls les échantillons d’AdRfférent. L'étude sur les lames 22k est

plus ancienne et ne disposait donc pas des édbantdes expériences PPAR. L’ARN utilisé

provient de 2 échantillons de la lignée celluldi®/S23-500 traitées par un composé Servier
anticancéreux (lignée de carcinome epidermoide humendue résistante a ce méme
composé Servier). Six réplicats techniques ont @éenus pour chaque échantillon

biologique : trois jours de marquages et deux jdthrgbridation (Figure C.1).

M1 M2 M3

H1 H2

FIG. C.1 : Protocole de I'étude de variabilité technige
M = marquage, H = hybridation
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Une procédure de «dye-swap » a été utilisée. Sdeke séquences ayant une p-value
inférieure ou égale a 0.05 pour au moins un réptazhnique ont été sélectionnées. Le bruit
est défini de la méme maniere que dans le Chapifeé 3.2.2) : le bruit sur le log ratio est la
différence entre le log ratio de I'observation ddéste et la moyenne des log ratios sur tous
les réplicats techniques. Les bruits sur les inténsCy3 et Cy5 sont définis de maniere
similaire.

C.1.2 Bruit sur le log ratio

La distribution du bruit sur le log ratio a la mémture que pour I'étude 4-44k et n’est pas
normale (Figure C.2). Ceci est confirmé par un desShapiro-Wilk pour lequel des p-values
significatives inférieures a 0.01 ont été obtenses différents échantillons de taille 50.

L’hypothése de normalité est donc rejetée. La démece entre bruit sur le log ratio et valeur
du log ratio a également été étudiée. Il ne semddey avoir de relation exploitable entre ces
deux valeurs (Figure C.3). Comme pour I'étude 4;4&Huls quelgues points montrent une
relation linéaire entre bruit sur le log ratio eg Iratio.

20

Densité

T T T T T T |
-15 -1.0 05 0.0 05 1.0 15

Bruit sur le log ratio

Fic. C.2 : Histogramme du bruit sur le log ratio
Les barres sont de largeur 0.01. Les deux échangibiologiques sont regroupés.
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05 1.0 15
1

Bruit sur le log ratio
0.0

05

-1.0

T T T T
-1 0 1 2

Log ratio

Fic. C.3 : Bruit sur le log ratio en fonction du log &atio
Les deux échantillons biologiques sont regroupés.

C.1.3 Lien avec les intensités

Le bruit sur les intensités a également été éfodig les lames 22k. Comme pour le bruit sur
le log ratio, on observe sur la Figure C.4.a quérlgt sur I'intensité ne suit pas une loi
normale (p-values inférieures a 0.01 au test d@igh&Vilk sur des échantillons de taille 50).
Le deuxieme histogramme du bruit sur les intensééésté représenté pour des valeurs
comprises entre —500 et 500, représentant enviBén des valeurs initiales, afin de mieux
discerner la forme de la distribution (Figure C)4.b
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FIG. C.4 : Histogrammes du bruit sur l'intensité
(a) : Histogramme avec toutes les valeurs d'inténéb) : Histogramme avec les valeurs d’'intensités
comprises entre —500 et 500. Pour les deux higtogss, les barres sont de largeur 10. Les deux
échantillons biologiques et les deux intensités3(ElyCy5) sont regroupés.
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Fic. C.5 : Propriétés du bruit sur l'intensité
(a) : Bruit sur I'intensité en fonction de l'intétés Les deux échantillons biologiques et les deux
intensités (Cy3 et Cy5) sont regroupés. (b) : Bsuitl'intensité Cy5n fonction du bruit sur l'intgité
Cy3.
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La relation entre bruit sur I'intensité et valewr ltintensité est représentée sur la Figure C.5.a.
L’écart type du bruit augmente avec l'intensitémooe pour les lames 4-44k. Enfin, il faut
noter que les bruits sur les intensités Cy3 et @y/Semblent pas completement indépendants
(Figure C.5.b). On peut noter qu’il y a plus deitsraécorrélés entre les deux intensités que
pour les lames 4-44k. La relation entre bruit suiddg ratio et intensités a également été
considérée (Figure C.6). On observe sur la Figu@&aCque le bruit est beaucoup plus
variable pour de faibles intensités. La Figure I&.@jui permet d’observer les intensités
supérieures a 500 a une autre échelle, montre 'oartl type du bruit diminue dans un
premier temps avec l'intensité, avant de réaugmdotiement sur des hautes intensités.

a b

L

0.2 04
e

Bruit sur le log ratio
Bruit sur le log ratio
0.0
Il

02

04

T T T T T T T T T T
0e+00 1e+05 2e+05 3e+05 4e+05 0e+00 1e+05 2e+05 3e+05 4e+05

Moyenne des intensités Moyenne des intensités

FiG. C.6 : Bruit sur le log ratio en fonction de la mgenne des intensités Cy3 et Cy5

(a) : Toutes les valeurs d'intensité. (b) : Valediiatensité supérieures a 500. Pour les
deux graphes, les valeurs d’intensité considérgdségalement été moyennées sur les
réplicats techniques et les deux échantillons biglees sont regroupés.

Globalement, les résultats obtenus sont similaresux de I'étude de variabilité technique

sur lames 4-44k. La difference majeure est la dimom du bruit aux hautes intensités pour
les lames 4-44k par rapport aux lames 22k.

C.2 Parametres des méthodes

Les trois méthodes de sélection de variables més@hnées ont également été paramétrées
et testées sur les lames de souris 22k. De mémpayudes lames 4-44k, les méthodes de T-
test et de Nearest Shrunken Centroids ne nécdsgien de paramétrage particulier

puisqu’elles sont uniquement utilisées pour clageetes les séquences. Les paramétres
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déterminés pour la méthode de Support Vector Mashin Recursive Feature Elimination

(SVM-RFE) sont présentés ici. D’autre part, unedétde la méthode des K plus proches
voisins couplée a un algorithme geénétique (KNN-GAggalement été réalisée, menant a
'abandon de cette méthode pour des raisons deamnoductibilité et de temps de calcul.

Tous ces tests ont été réalisés sur deux jeux d@éds 22k comparant les effets du
tesaglitazar (agoniste mixte PPAR) au composé &eiSCOMP dans le foie et le tissu

adipeux inguinal de souris ob/ob : TS _Foie et TSI. Pour I'étude 22k, un seuil de p-value

de 0.05 a été utilisé pour définir les séquencdsstijuement significativement régulées.

C.2.1 Support Vector Machines — Recursive Featureliination

On rappelle que les paramétres a déterminer dasalte d’'une SVM-RFE sont : le noyau du
SVM, la vitesse speed (nombre de variables a pdutjuel on ne retire qu’'une seule variable
a la fois) et le paramétre de soft-margin C.

3.3.3.1 Choix du noyau

Trois types de noyaux ont été testés : linéairgnoonial (de degrés 2, 3, 4 et 5) et gaussien
(d’écart typec valant 0.1, 0.5, 1, 2 et 10). Les autres paraméitaient fixés aux valeurs
suivantes :C = +w , speed = 1000feat1{100,500}. La qualité des résultats a été évaluée
par I'erreur obtenue en Leave-One-Out-Cross-Vabaa(LOOCYV) et est présentée dans le
Tableau C.1. Le noyau linéaire obtient globalenlest meilleurs résultats avec toutes les
erreurs par LOOCYV nulles. En revanche, quel queleailegré utilisé, le noyau polynomial
n'est pas tres performant. Le noyau gaussien dbtiea erreur faible uniquement pour un
écart type a 10 et reste moins bon que le noyaailie. Le noyau linéaire est donc le plus
performant sur ce type de données, comme pouatesd 4-44k.

feat = 100 feat = 500
Noyau TS Foie TS _TAI TS Foie TS TAI
NL 0 0 0 0
NP degré 2 0.417 0.417 0.5 0.417
NP degré 3 0.167 0.333 0.083 0.083
NP degré 4 0.333 0.25 0.583 0.5
NP degré 5 0.167 0.083 0.25 0
NG s 0.1 1 1 1 1
NG s 0.5 1 1 1 1
NGs 1 1 1 1 1
NG s 2 0.417 0.417 1 1
NG s 10 0 0 0.083 0.083

TAB. C.1: Erreurs par LOOCYV obtenues avec différentdypes de noyaux
NL : noyau linéaire, NP : noyau polynomial, NG yaa gaussien
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3.3.3.2 Choix de C, paramétre de soft-margin

Différentes valeurs du paramétre de soft-margimCaté testées afin d’étudier son impact sur
chaque type de noyaLCD{+oo,100,10,1,0.]}. Un noyau linéaire, un noyau polynomial de
degré 2 et un noyau gaussien d'écart type 1 onutigés. Le parametre feat a pris les
valeurs 100 et 500, speed était fixé a 1000 epéeormances ont été évaluées avec l'erreur
par LOOCYV. Quel que soit le type de noyau, lesltésune sont pas modifiés par la valeur de
C. Il semble donc pertinent de choisir la valeurQéa plus restrictive sur la qualité de la
classification, c'est-a-direcC=+o . Les listes de séquences obtenues avec les et
valeurs de C ont donc été comparées a celle obtreeC = +o  afin de vérifier que les
listes n’étaient pas trop différentes (Tableau Q1) observe qu'il y trés peu de différences
entre C=+o et les autres valeurs pour fedh00. La valeur deC=+o a donc été
conservée, comme pour I'étude sur les lames 4-44Kk.

feat = 100 feat = 500
C TS Foie TS TAI TS Foie TS TAI
100 93 88 99.4 98.8
10 91 89 100 99.8
1 100 100 100 100
0.1 91 87 100 99.6

TAB. C.2 : Pourcentage de séquences communes entreliigtes obtenues avec les différentes
valeurs de C et celle obtenue avec = +w

3.3.3.3 Choix de speed, parametre de vitesse

En dernier lieu, le parametre speed a été consid&ex un noyau linéaireC =+ et feat
valant 100 et 500, quatre valeurs de speed onégt&es. Pour chaque jeu de données test, ces
valeurs ont été choisies de maniére a diviser telme de séquences par deux, 0 fois, 1 fois, 2
fois ou 3 fois. Les erreurs par LOOCV obtenues souates nulles peu importe la valeur du
parametre. Les listes de séquences obtenues asedifférentes valeurs de speed ont
également été comparées a celle obtenue avec darvde speed correspondant a zéro
division, c’est-a-dire a la meilleure précision leau C.3). On observe que seule la valeur de
speed correspondant a diviser 1 fois les séqueraradeux ne modifie pas les résultats. C'est
donc cette valeur qui a été choisie.
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feat = 100 feat = 500
speed TS Foie TS TAI TS Foie TS TAI
division 1 fois 100 100 100 100
division 2 fois 91 88 95.2 89.8
division 3 fois 79 83 92.6 89

TAB. C.3 : Pourcentage de séquences communes entreligtes obtenues avec les différentes
valeurs de speed et celle obtenue avec la valeursjeed correspondant a zéro division par
deux du nombre de séquences

C.2.2 K plus proches voisins couplés a un algorithengenétique

Une méthode de sélection de variables couplant u§ plroches voisins et algorithmes
génétiques (KNN-GA) a également été sélectionnées ¢ littérature avant d'étre rejetée.
Elle a été paramétrée sur les mémes jeux de doguéda SVM-RFE (TS_Foie et TS_TAI).
Cette méthode consiste a trouver un groupe de ségsi@ptimal au sens de la classification
par la méthode des KNN. Un algorithme génétiqueugbsé pour la phase d’optimisation.
Pour des raisons de clarté, seuls les principasixiteds sont présentés ici : parameétres de la
KNN-GA qui ont été utilisés et résultats justifidet rejet de cette méthode. Les packages
Spider [63] et GATBX [93] de Matlab ont respectivam été utilisés pour la méthode de
KNN et I'algorithme génétique.

C.2.2.1 Parametres de la KNN-GA

Les méthodes de K plus proches voisins et d’algoms génétiques sont présentées dans le
Chapitre 2 de ce manuscrit (cf 2.2.1.4). Pour rhppealgorithme génétique est une méthode
d’optimisation qui fait évoluer une population ddugions en suivant des regles proches de la
génétique. Différents parameétres ont besoin d@éterminés : définition d’'une population de
solutions, fonction score a optimiser, méthode mésement entre deux individus, méthode
de mutation d’un individu et enfin critére d’arcét I'algorithme.

Dans notre étude, une population est un ensembkOdadividus qui sont définis de la
maniere suivante. Chaque individu correspond araapg de séquences et est représenté par
une chaine de 0 et de 1 de longueur égale au ndothtale variables. Cette chaine prend la
valeur 1 pour une séquence appartenant au groupsimbn. Différentes tailles de groupes de
séquences ont été testées : 100, 150 et 200. drsdus ont été évalués par leur qualité de
classification avec une méthode des K plus prosimesins (K=5, distance euclidienne).
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Pour cela, une fonction score F(ind) a été défimpeur chaque individu ind:
F(ind) = 6(ind)+C‘dé(ind)—df(ind)‘, ou &(ind) vaut 1 si les K plus proches voisins de ind

ont la méme classe que lui et 0 singrest la distance de l'individu ind a la classeigt@hce
minimale) et C est un critére de séparabilité desses qui vaut 10[42]. C’est cette fonction
score qui a été optimisée par I'algorithme génétiqu

36 individus sont tirés avec une probabilité dépendie leur fonction de score (tirage avec
remise). lls sont ensuite croisés deux par deuis pwtés avec une probabilité “1@e
maniere a générer 36 nouveaux individus. Un croisgncorrespond a échanger des
séquences entre deux individus et une mutationistena modifier des séquences au sein
d’un individu. La nouvelle population est constiude ces 36 nouveaux individus et des 4
meilleurs individus de I'ancienne population. L'aighme s’arréte quand la fonction score
n'a pas été améliorée de plus dé& pendant MaxGen itérations ou quand il atteintl@800
itérations. MaxGen dépend du nombre de séquencesdans les groupes:
MaxGen=100+2xL . Quand l'algorithme est terminé, l'individu aydatmeilleure valeur
de fonction score est conserve.

Enfin, les algorithmes génétiques sont caracténmésleur caractére aléatoire. Différents
lancements peuvent mener, pour une méme probléamati des résultats completement
différents. Ceci est essentiellement lié a la mplidtité de choix de la population initiale de
solutions. Afin de tenter de compenser ce problame,étude de fréquence a été réalisée. La
liste de séquences conservée pour la méthode de®A NSt constituée des séquences ayant
éte sélectionnées dans au moins 33% de N lanceaelitdgorithme. N a pris les valeurs 12,
20, 30 et 60.

C.2.2.2 Inconvénients de la KNN-GA

Cette méthode de KNN-GA présente néanmoins plusiaaonvénients qui ont conduit a son
élimination de I'étude. D’une part, un certain nomlde lancements sont nécessaires afin
d’espérer obtenir des résultats reproductibles IEBab C.4). On observe en effet qu'une
reproductibilité acceptable (supérieure a 90%)treg¢i®inte pour le jeu de données TS_TAI
gu’en considérant au moins=N30 lancements pour 200 séquences et au mom&MNpour
150 séquences. En considérant qu'un lancement 2lreninutes sur TS _Foie pour 200
séquences, la méthode de KNN-GA est tres coltétSalé 2.4GHz et 2Go de RAM). Pour
comparaison, un lancement de SVM-RFE dure enviromifutes mais ne nécessite pas
d’étude de fréquence et un lancement du T-testeoladnéthode NSC prend moins d’'une
minute.
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Nombre de qubre de TS Foie TS TAl
lancements séquences - -

100 81.16 73.46

12 150 88.05 82.02

200 91.6 87.28

100 82.78 78.07

20 150 90.34 85.6

200 93.43 89.57

100 85.66 81.85

30 150 92.56 87.78

200 93.97 91.29

100 89.92 86.78

60 150 97.89 91.96

200 94.87 93.76

TAB. C.4 : Reproductibilité des listes de séquencestehues avec la KNN-GA pour différents
nombres de lancements et pour différents nombres d&quences
La reproductibilité est le pourcentage moyen deeg&mmmuns entre plusieurs runs.

D’autre part, le nombre de séquences doit étre dix@avance. Pour pouvoir déterminer la
bonne longueur de liste de séquences, en calquéarexemple la robustesse a des longueurs
différentes avec MetRob, il faudrait donc répéseKNN-GA un nombre M de fois. Le temps
de calcul serait alors encore considérablement angm(25 mirk 30 lancements M). La
méthode de KNN-GA a donc été abandonnée avant ntBétee testée sur les données
obtenues avec des lames 4-44k.
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Annexe D :

Précisions d’ordre mathématique

D.1 Test de Shapiro-Wilk

Le test de Shapiro-Wilk est un test statistique meiimet de vérifier si un échantillon de
données est issu d’'une distribution normale [94jt 8= (Xi,...,X,) I'échantillon considére.
Notons H et H, les deux hypothéses suivantes :

- Hp: x estissu d’une distribution normale.
- Hi:xn'est pas issu d'une distribution normale.

s

i=1

Soit W la statistique du testy = ,ou :

n

Z(Xi _Y)Z

i=1
- X est la i-eme valeur de x par ordre croissant.
- Xest la moyenne empirique de Xx.
B m'v™*
MV Tmyr?
identiquement distribuée a partir d’'une distribntimormale puis classées par ordre
croissant et V leur matrice de covariance.

- (a,..-,a,) avec (m,...,m,) tirées de maniere indépendante et

W est interprété comme un coefficient de corrétatmuadratique entre la distribution
observée et une distribution normale. La p-valuemle avec ce test représente la probabilité
de rejeter a tort I'nypotheseyH e test de Shapiro-Wilk devient trés sensiblerphas valeurs

de n élevées et a donc été appliqué a des échantilke taille 50. La fonction shapiro.test du
logiciel R a été utilisée.
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D.2 Moments d'une loi normale au carrée signée

Soit V, variable aléatoire telle qué = signe(U)x U?, ot U suit une loi normale centrée en

Zéro et d’écart type. On cherche a calculer I'espérance et I'écart tgp&/. Soit f la densité
1

de probabilité de U, alorsf(u):Le z(gj . On aV =H(U) =signe(UxU? avec H
o~2n

croissante et bijective, donc si g est la densig¢ mobabilité de V, on obtient
1
fH™ (v o 1 gkl
g(v) = J_—l CommeH ™ (v)=,/|v| et H'(v) =2V, alorsg(V)=——e *° .
H'H ™ (v)] \/ﬂ ZM o\ 2n ><2|V|
Les fonctionsv — vg(v)et v — vZg(v)sont intégrables sur IR. Ainsi, 'espérance de V es
donnée par :

E(V) = +Jﬁovg(v)dv

= j \/_ e - 20° dv+j —eEdV
v 2N 2106 2noc
= J' v e_gdv—j \/V e_?dv
0 2\ 216 o 2\/2n6
=0
D’autre part, la variance de V vérifie :
Var(V) = jvzg(v)dv
— J- V\/_ e 26 '[ e 2(7
o 2N 216
= 2! Vv e dv
0 221G
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Enfin, en appliquant le changement de variabte v, on obtient :

+00 4
Var(V) =2 Z

2 V216

_ {_ cz° —ZTZZ _T’ 3 306° e_%dz
R o Vo
T 362" -z
= j e 2dz
Joon

=3c*

z2
e_?dz

Ainsi, si on note I'écart type de V, on a la relation suivantg* = 3¢*.

D.3 Test de Kolmogorov-Smirnov

Le test de Kolmogorov-Smirnov est un test statisiqui peut étre utilisé pour vérifier si
deux échantillons sont issus d'une méme distrilbut{®5]. Soient »= (X,...,Xn) et
y = (Y1,...,Ym) deux échantillons. Notonsgtét H; les deux hypothéses suivantes :

- Hp: les deux échantillons sont issus d’'une mémeiloligion.
- H;: les deux échantillons ne sont pas issus d’'urmaerdistribution.

Définissons Kk,(u) la fonction de répartition empirique de )d:'m(u):EZwa, avec
ne "°

0 sinon I:xn (U) - I:ym (U)‘) )

la statistique de Kolmogorov-Smirnov. Plug Jfest grand, plus les distributions des deux

X <u . Fym(u) est défini de maniere similaire. S@t, = Sug(
uldIR

_{1sixi <u

a une

nm

) . e R . nm
échantillons sont éloignées. L’hypothése ¢kt testée en compara tTD
n+m

valeur critique K dépendant du risqua accepté (probabilité de rejeter a torg).HSi
nm
n+m

D.. >K,, I'hypothése lj est rejeté avec une confianteo.

La fonction ks.test du logiciel R a été utiliséaupte test de Kolmogorov-Smirnov. Pour des
échantillons de grande taille0000) ou dans les cas d’égalité entre deux valkugsvalue
fournie est une approximation.
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D.4 Test exact de Fisher

Le test exact de Fisher est un test statistique pgumet entre autres de tester si les
probabilités d’appartenance a une classe sontigieyst entre deux populations [96]. Notons
Ho et H; les deux hypotheses suivantes :

- Ho: les probabilités d’appartenance a une classé smmtiques entre les deux

populations.
- H;: les probabilités d’appartenance a une classonepas identiques entre les deux
populations.
Population 1 | Population 2
Classe 1 a b a+b
Classe 2 C d c+d
a+c b+d n

TAB. D.1: Table de contingence de deux populationsvisées en deux classes
a (respectivement c) est le nombre d’individusadpdpulation 1 appartenant a la classe 1
(respectivement 2). b (respectivement d) est lelmerd’individus de la population 2 appartenant a la
classe 1 (respectivement 2). n est le nombre détadividus.

Sous I'hypothése nulle, la probabilité d'obtenireuelle table est donnée par la distribution
a ¢ | | | |

Ca”’?“d _ (a+b)i(c+d)i(a+c)i(b+d) [97]. La p-value obtenue
ce nlalb!c!d!

avec ce test représente la probabilité de rejetient #hypothese kil La fonction fisher.test du

logiciel R a été utilisée.

hypergéométrique p =
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