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Introduction

Depuis sa découverte en 1953, TADN n’a cessé de surprendre et d’intriguer les chercheurs.
La découverte du fait que ADN porte les instructions qui permettent a tout organisme
de fonctionner a été un pas gigantesque dans la compréhension du vivant. Ces instruc-
tions sont écrites avec les génes, que ’on peut assimiler & un vocabulaire. Ce vocabulaire
est ensuite analysé grace a des mécanismes de traduction et de transcription pour étre
compris par 'organisme. Une fois ces mécanismes connus, le probléme restant & résoudre
est de comprendre le fonctionnement de ce langage, comprendre comment et pourquoi les
mots s’agencent et signifient. Ce fonctionnement révéle comment les génes agissent les uns
sur les autres, et donc traduit les interactions existantes entre eux. Le réseau génétique
est ’ensemble des interactions existantes entre les génes, il représente donc la structure
fonctionnelle d’un organisme.

La recherche des réseaux génétiques s’est longtemps effectuée a tatons et ce, a cause du
manque de données et de moyens pour les traiter. Les avancées dans les domaines de la
biologie et de I'informatique ont entrainé la création d’un nouveau domaine de recherche
combinant les deux disciplines : la bioinformatique. La reconstruction de réseau génétique,
qui est la recherche de la structure fonctionnelle d’'un organisme, s’est développée grace a
I’essor de la bioinformatique. La reconstruction de réseau génétique permet de comprendre
comment les molécules constituant un organisme interagissent entre elles, en particulier
les génes et les protéines. Ces interactions permettent a ’organisme de subvenir & tous ses
besoins : production d’énergie, protection de I'organisme contre les agressions extérieures,

reproduction. . .

Cette compréhension plus avant des processus faisant fonctionner I'organisme permet
la création de nouvelles techniques pour améliorer ces processus (c’est le cas de la bi-
olixiviation), mais aussi le ciblage de génes ou de protéines, causes de maladies ou de
dysfonctionnements. Le développement du génie génétique et de la microbiologie, tant du
point de vue pratique que théorique, a amené plus vite que prévu les biologistes a penser a
I'utilisation des réseaux génétiques, non plus comme seul outil de savoir brut, mais comme
outil potentiellement applicable de facon industrielle. En effet, les réseaux génétiques ne

sont plus seulement un résultat qui permet de visualiser le fonctionnement d’un organisme
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INTRODUCTION

mais sont un outil qui permet de comprendre et d’optimiser un processus utile a ’'organ-
isme. De méme, 'apport de la bioinformatique dans le traitement des données a poussé
les biologistes a changer de point de vue sur des probléme qu’ils pensaient insolubles et
qui se sont avérés possibles a résoudre. L’enjeu de la reconstruction de réseaux génétiques
pour les biologistes est de pouvoir simuler le comportement d’organismes sans avoir a
recourir a des expérimentations cotliteuses en temps et en argent.

Le perfectionnement de l'informatique a permis de traiter la multiplication des données
disponibles grace a différentes avancées dans la biologie (découverte de TADN, clonage
et amplification de PADN, puces & ADN...). Ces avancées ont fourni la possibilité aux
chercheurs d’utiliser les outils informatiques et mathématiques pour résoudre ces prob-
lémes. En effet, le développement des techniques heuristiques d’optimisation a permis de
résoudre beaucoup de problémes NP-complets tels que celui du voyageur de commerce, et
I’augmentation de la puissance des appareils informatiques a autorisé la mise en oeuvre
de ces techniques et leur utilisation. La bioinformatique permet d’analyser des quantités
de données trés importantes, ce que ’analyse “a la main” ne permet pas.

Le but de cette thése était de trouver une méthode de reconstruction de réseaux géné-
tiques. Pour reconstruire les réseaux génétiques, nous avions a notre disposition les résul-
tats d’expériences menées sur des organismes. Il fallait donc partir des conséquences pour
retrouver les causes. Cette méthode de travail oblige & tester des solutions au probléme
pour voir si elles fournissent des résultats conformes aux résultats donnés par la solution
réelle. Le probléme que nous cherchions & résoudre était celui de trouver une méthode per-
mettant de construire un réseau qui corresponde aux données fournies, tout en satisfaisant
aux conditions imposées par le fait de travailler sur des données biologiques, notamment
la taille importante des réseaux et le bruitage des données. Le travail de reconstruction
de réseau génétique est complexe. La reconstruction nécessite la compréhension totale du
probléme posé ainsi que le développement de nouvelles techniques pour retrouver dans
I’ensemble des solutions possibles la solution qui va nous permettre de simuler efficace-

ment le réseau recherché.

Afin de faciliter la compréhension de notre travail, ce document de thése comporte trois
parties, la partie permettant de comprendre le contexte du sujet, la partie relative a 1’élab-
oration de la technique de résolution du probléme et, enfin, la partie relative aux résultats
obtenus.

La premiére partie regroupe la présentation du probléme et des moyens connus jusqu’alors
pour le résoudre. Le chapitre un, “Le probléme traité”, introduit les notions biologiques
nécessaires a la compréhension des réseaux génétiques ainsi que les outils informatiques
pour les résoudre les problémes biologiques. Les termes biologiques, tels qu’ADN, géne,
protéine, sont définis de telle sorte que, une fois ce vocabulaire assimilé, il sera simple de

comprendre les enjeux de la reconstruction de réseaux génétiques. Un exemple de réseau
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génétique est proposé ici, celui de I'opéron lactose, développé par Jacob et Monod dans
[64]. Ensuite, I'exemple de la biolixiviation est présenté comme cas d’application des prob-
lémes industriels que 'on peut aider a résoudre grace aux réseaux génétiques. Ensuite,
la problématique de la reconstruction est expliquée en introduisant I'idée de 'utilisation
de la bioinformatique pour la résolution du probléme. Aprés un rapide historique de la
discipline et la présentation de quelques exemples d’applications, ce chapitre montre com-
ment on peut utiliser la bioinformatique pour résoudre des problémes, en expliquant les
tenants et les aboutissants de la reconstruction, comme la comparaison d’expression ou
la prédiction de fonctions de génes. Nous nous penchons ensuite sur les applications des
réseaux génétiques et surtout sur leurs spécificités, ce qui nous permet de cerner mieux la
question de la reconstruction.

Le chapitre deux présente les techniques générales existantes pour reconstruire les réseaux.
Les modéles présentés ici sont trés variés. Les modéles booléens, les réseaux de Petri, les
graphes, les réseaux bayésiens et les équations différentielles sont autant de formalismes
qui nous permettent de modéliser le comportement des génes et de simuler leur fonction-
nement a des niveaux plus ou moins précis. Ces modéles, pour étre efficaces, doivent étre
paramétrés pour étre le plus proche possible de 'organisme réel que nous cherchons a
modéliser. Ce chapitre s’attarde aussi sur les utilisations de ces modéles par différentes
équipes et leurs réalisations.

Le troisieme chapitre est consacré a ’étude des moyens de retrouver les parameétres des
modéles. Plusieurs techniques sont présentées telles que le partitionnement des groupes de
génes qui permet de grouper les génes en fonction de leur expression, quelques exemples
de méthodes de partitionnement sont expliqués ici et la liste des techniques présentés ici
n’est pas exhaustive. L’algorithmie génétique tient une grande place dans ce chapitre. On
y retrouve un historique de la technique et de ses développements, une explication de
son fonctionnement et de la théorie ainsi que des exemples d’utilisation de ’algorithme

génétique pour la biologie.

La deuxiéme partie de ce document est consacrée a ’explication du travail effectué, la
création du logiciel COGARE. Tout d’abord, 'algorithme COGARE est présenté. Cet
algorithme a été concu sur les bases d’un algorithme génétique classique, contenant une
partie simulation du modéle, et une partie reconstruction de modéle. La partie simula-
tion est basée sur des considérations biologiques et sur la question : “Comment modéliser
Paction d’un géne sur I'expression d’un autre géne 7”. La partie reconstruction se base sur
la partie simulation pour calculer une solution de réseau. Cette partie reconstruction est
la partie innovante de cette thése car elle prend en compte les spécificités du probléme et
adapte les fonctions courantes de I’algorithmie génétique pour éviter les écueils de la re-
construction de réseaux. Ces innovations sont au nombre de trois. Le calcul de Defficacité

a été optimisé afin de pouvoir prendre en compte les trois types de données disponibles. La
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INTRODUCTION

mutation a été congue de telle facon que des connaissances préalables du réseau solution
étaient disponibles. Enfin, la technique de croisement a été modifiée pour qu’elle prenne
en compte les aspects multi-échelles des réseaux biologiques. Cela permet au croisement
d’effectuer deux optimisations, une globale et une locale, ce qui améliore I'efficacité de la

méthode.

Enfin, la troisiéme partie du travail a été de compiler les résultats, ce qui a été effectué
au chapitre cing. Ce chapitre montre dans un premier temps comment, dans un registre
global, nous pouvions optimiser les paramétres de COGARE pour qu’il donne les meilleurs
résultats possibles et comment il se comportait dans le cas de données bruitées. Une étude
de robustesse en fonction du bruit sur les données a aussi été effectuée. Dans un deux-
itme temps, COGARE a été comparé a d’autres logiciels exposés au chapitre cing. Les
algorithmes ont été comparés sur les mémes types de données et les résultats montrent
que COGARE a des résultats meilleurs que les algorithmes concurrents dans certaines
configurations, comme la présence de plusieurs types de données ou la grande taille de
réseau. Enfin, COGARE a été lancé sur des données d’expression connues afin de voir
comment il se comportait en situation réelle. Ces tests ont montré que COGARE pouvait
retrouver la composition d’un réseau réel dans des proportions remarquables. COGARE
s’est aussi signalé dans la reconnaissances de régulateurs chez une bactérie liée a la biolix-
iviation. Les travaux effectués ici ont donné lieu a4 un article qui introduit le concept du
logiciel COGARE ainsi que quelques applications du logiciel et des résultats obtenus par
COGARE sur des données de biolixiviation [21].
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Chapitre 1

Le probléme traité

1.1 Quelques précisions biologiques

Le vivant est entiérement défini par son génome, en tout cas en ce qui concerne le fonc-
tionnement de ses cellules et les processus biologiques [95] tels que la respiration ou la
circulation sanguine. Ce génome est codé sur la double hélice ’ADN (ﬁg. et correspond
a une suite de génes qui vont définir le comportement macroscopique et microscopique de

lorganisme. Les génes sont une suite de nucléotides présents sur ’ADN qui vont définir

F1c. 1.1 — Représentation de 'ADN et des nucléotides.

le plan de fonctionnement de I'organisme. Pour pouvoir comprendre ce plan de fonction-
nement, I'organisme utilise deux mécanismes. En premier lieu, la transcription va créer un
négatif de 'ADN afin de permettre ensuite la traduction des nucléotides en acides aminés
qui, liés entre eux, vont finalement former les protéines. Ces protéines sont des molécules
utilisables par ’organisme. Il faut savoir que ’ADN est constitué de nucléotides de quatre
types, I’Adénine (A), la Guanine (G), la Cytosine (C) et la Thymine (T). Ces nucléotides
sont complémentaires, Adénine-Thymine et Guanine-Cytosine, c¢’est-a-dire qu’ils peuvent
se lier deux a deux grace a leur conformation spatiale (voir ﬁg..Cette complémentarité

va permettre de créer un ARN messager par le mécanisme de transcription.
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CHAPITRE 1. LE PROBLEME TRAITE

FiG. 1.2 — Schéma de complémentarité des paires de nucléotides.

La transcription est le processus qui va séparer ’ADN en deux grdace a I’ARN polymérase.
Ensuite, les nucléotides complémentaires vont se fizer sur UADN Uun a la suite de ’autre
pour former de ’ARN messager, parfait complémentaire de ’ADN a ceci prés que dans

I’ARNm, la Thymine est remplacée par ’Uracile (U). Cet ARN messager porte [’ensemble
du code génétique.

ARMN messager

en formation ~ .
ichaine transcrite

ouverture de la
malécule dADN

RN polymé ,
polymerase . ;’ .
S|

nucléotides précurseur

fermeture de la
molécule d'ADN

F1G. 1.3 — Schéma de transcription de PADN en ARN messager. Source : Wikipédia [I31].

La traduction est le processus qui va créer des protéines a partir de ’ARNm. La pro-
téine est un ensemble d’acides aminés liés ensemble pour former une molécule utilis-
able par le corps humain. Les protéines remplissent des fonctions trés diverses; catal-
yse (les enzymes), transport (I’hémoglobine), communication (hormones tels que l'insu-
line)... L’ARNm va étre pris en charge par un ribosome qui traduit la séquence nucléo-
tidique en acides aminés. Les acides aminés sont portés par ’ARN de transfert (ARNt),
une molécule dont une extrémité est formé de trois nucléotides et l'autre d’un acide aminé
(voir ﬁg.. Un acide aminé est toujours associé au méme triplet de nucléotides, que ’on
appelle codon lorsque le triplet est sur 'ARNm et anti-codon lorsqu’il est sur ’ARNt. 1]
existe aussi quatre codons qui indiquent le début (codon initiateur) et la fin (codon stop) du

gene. L’ensemble de ces codons forme un langage constitué de mots de trois lettres ayant
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1.1. QUELQUES PRECISIONS BIOLOGIQUES

pour correspondance un acide aminé. Le ribosome va récupérer les ARNt complémentaires
de UARNm dans la cellule et coller bout a bout les acides aminés correspondants (ﬁg..
Le ribosome commencera son travail lorsqu’il rencontrera un codon initiateur, et le ter-
minera lorsqu’il rencontrera un codon stop. Les acides aminés ainsi récupérés forment une

protéine en se liant les uns a la suile des autres.

’ Acide aminé

ARN de tranfert

|
- - Codon complémentaire
© ;
(anti-codon)

F1G. 1.4 — Schéma d’une molécule d’ARN de transfert.

En résumé, un géne est un ensemble de nucléotides qui vont, grace a la transcription et a

la traduction, étre transcrits en protéines fonctionnelles pour I'organisme.

P
‘r-wmﬂ | \
ARMOE 7
)

trarfent f}rf

F1G. 1.5 — Schéma de traduction de TARNm en protéines. Source : Wikipédia.

Ces protéines vont ensuite se diffuser dans les cellules de 'organisme pour effectuer les
taches qui leur sont attribuées. Cette chaine de mécanismes biologiques pour aboutir a
une protéine est aussi connue sous le nom de dogme de la biologie moléculaire. Il a été
énoncé par Crick en 1958 [28] et se résume ainsi :

ADN transcription ARN traduction Protéine
— 3
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CHAPITRE 1. LE PROBLEME TRAITE

1.2 Qu’est ce qu’un réseau génétique ?

Un réseau génétique, 'entité que 'on cherche & modéliser, est ’ensemble des interactions
qui existent entre les différents éléments de 'organisme, protéines, génes, nutriments,
oxygene. .. Le travail de F.Jacob et J.Monod [63] a montré qu’il existait des protéines
particuliéres, spécifiquement dédiées & la régulation des mécanismes de 'organisme. Ces
protéines permettent le controle des différentes molécules présentes dans I'organisme (pro-
téines, substrats, nutriments. . . )

Les protéines sont formées par une chaine d’acides aminés qui leur donne une conformation
spatiale particuliére définissant leur fonction [44] (par exemple, la forme de I’hémoglobine
lui permet de capter les molécules d’O;). Certaines de ces molécules, les enzymes, ont
la capacité de catalyser des réactions biochimiques. Ces protéines jouent donc un role
en modifiant la cinétique chimique des réactions en interagissant avec d’autres produits.
D’autre part, certaines protéines ont la capacité de bloquer la traduction de PARNm en
acides aminés en se positionnant sur le site initiateur, empéchant le ribosome de se fixer
a ’ARNm pour la traduction. Ceci se nomme la régulation et est un processus biologique
qui permet, de réguler les concentrations de molécules dans les cellules et donc de com-
mander les réactions de 'organisme. Un réseau génétique est ’ensemble des interactions
dues a ces protéines dans un organisme. En effet, les protéines étant les produits des génes,
dire qu'une protéine active une réaction chimique est équivalent a dire que le géne active
cette réaction.

Pour connaitre parfaitement le fonctionnement d’un organisme, il est nécessaire de con-

naitre I’ensemble de ses interactions. Le réseau génétique est donc une modélisation des

interactions entre éléments dans 'organisme. Ces interactions peuvent étre représentées

par un graphe d’interaction dont les sommets représentent le couple géne/protéine, les

arétes indiquent les interactions d’un couple sur un autre et, le cas échéant, le signe de
'aréte montre le type d’interaction (activation ou inhibition). Suivant le degré de préci-
sion voulu et les informations dont on dispose, on peut assimiler les nceuds a différents
éléments (ADN, ARN, protéines, substances nutritives...) et les arétes a différents types

d’interactions (production, utilisation, catalyse, blocage. . .).

Exemple de réseau génétique : I’'opéron Lactose

Prenons 'exemple du métabolisme du lactose chez Escherichia coli, qui a été développé
par Jacob et Monod [64]. Une bactérie a besoin de sucre pour lui fournir I’énergie nécessaire
a ses fonctions métaboliques. Lorsqu’il y a du glucose dans I'environnement, I’organisme
va l'utiliser en priorité comme source d’énergie et bloquer les autres voies possibles d’ap-
provisionnement. En cas d’absence de glucose, il faut tout de méme subvenir aux besoins

en énergie de l'organisme. Pour ce faire, une nouvelle voie est ouverte pour 'approvi-

20



1.2. QU’EST CE QU’UN RESEAU GENETIQUE?

sionnement : le lactose. Le lactose est constitué de deux molécules, une de galactose et
une de glucose, reliées par une liaison osidique. La bactérie doit donc la couper en deux
pour pouvoir l'utiliser. Ceci nécessite plus d’énergie et cette voie n’est donc utilisée qu’en
dernier recours.

Pour permettre a 'organisme d’utiliser ces sources d’approvisionnement en énergie, un
mécanisme de régulation a été mis en place. Ce processus fait intervenir quatre génes, le
lacl, le lacZ, le lacY et le lacA. Les génes lacA, lacY et lacZ font partie du méme opéron.
Un opéron est un ensemble de génes qui vont étre traduits et transcrits a la suite, car se
situant tous aprés un méme promoteur. Le ribosome va lire tous les genes qui se situent
apres ce promoteur et tous les génes de l'opéron seront traduits en protéines a la suite.
Sur cet opéron, le lacA code pour la thiogalactoside transacétylase, une enzyme peu utile
dans notre exemple. Le lacZ code la B-galactosidase qui hydrolyse (sépare) le lactose en
glucose et galactose. Le lacY code la Lactose Permease, une enzyme qui permet le passage
du lactose de 'extérieur a 'intérieur de la cellule ; sinon la membrane est imperméable au
lactose. La lacl code la protéine Lac Repressor qui se fixe sur le promoteur de ’opéron
lac et qui empéche la traduction des génes lacY, lacZ et lacA.

Il est possible de définir deux cas intéressants pour visualiser le fonctionnement de cet

opéron : absence de glucose et présence de lactose, et absence de glucose et de lactose.

1. En cas d’absence de glucose et de lactose, le lacl produit du lac Repressor qui va se
fixer sur le promoteur de 'opéron lac, ce qui va empécher la production des protéines

de lacZ, lacY et lacA. La voie de récupération d’énergie par le lactose est bloquée.
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F1G. 1.6 — Comportement de I'opéron lactose en absence de lactose. Source : Wikipédia.

2. En présence de lactose, le lac Repressor se lie avec 1’ allolactose, ce qui I’empéche
d’inhiber I'opéron lac. ’ARN pourra donc se lier au promoteur pour transcrire les
protéines, qui vont ensuite servir a traiter le lactose afin d’en extraire le sucre néces-

saire & la vie de la cellule.
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Fi1G. 1.7 — Comportement de I'opéron lactose en présence de lactose. Source : Wikipédia.

3. En cas de présence de glucose et de lactose, la bactérie va métaboliser préférentielle-
ment le glucose car ce processus est moins gourmand en énergie. Il existe dans la
cellule une protéine CAP. Cette protéine a pour but de catalyser la transcription
de 'opéron lactose car, lorsqu’elle est liée a la protéine AMPc, elle va se fixer sur
le promoteur de 'opéron et augmenter 'affinité de ’ARNp avec le promoteur. La
protéine AMPc n’est disponible dans la cellule que lors d’une carence en glucose.
Il en résulte que en présence de glucose et de lactose, la traduction de I'opéron est
trés faible et en absence de glucose, la transcription de 'opéron lactose s’active pour

permettre un approvisionnement adéquat de la cellule.

La bactérie a développé des moyens d’inhiber ou d’activer certains processus dans le but
de traiter ses besoins naturels en fonction de I'environnement extérieur, dans ce cas la
présence ou non de lactose pour la production d’énergie.

Ces processus peuvent se modéliser par un graphe représentant le réseau génétique et
ayant pour nceuds les différents éléments présents : L; pour le lactose interne, L, pour le
lactose externe, 7 pour le lacZ et sa protéine associée, Y pour le lacY, A pour le lacA, I
pour le répresseur, IL pour le répresseur associé au lactose interne et G pour le glucose.

Le graphe associé a 'opéron lactose correspond a la figure [1.8].

Pour expliquer le fonctionnement de ce graphe, prenons les éléments un par un. Pour
des questions de lisibilité, les actions de chaque élément sur lui-méme (rétroactions) sont
exclues, comme par exemple la dégradation des éléments et la présence d’une source con-
stante (pour le lactose externe notamment). Le glucose est le produit du lactose intérieur
et du lacZ, donc plus ces éléments sont présents, plus la concentration de glucose sera
grande (Li — G / Z — G sur le graphe). Le lacZ est réprimé par le lacl et est consommé
pour produire du glucose (I — Z / i — Z). Le lactose interne est consommé pour pro-
duire du glucose et le lactose externe rentre dans la cellule grace au lacY et devient ainsi
du lactose interne (Le — Li / Y — Li / Z — Li). Le lacY est lui réprimé par le répresseur

du lacl qui, comme pour le lacZ, va se fixer sur le promoteur pour empécher la traduction
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Fic. 1.8 — Graphe représentatif du fonctionnement de 'opéron lactose. Fléche rouge :

inhibition. Fléche bleue : activation.

de 'opéron (I — Y), de méme pour le lacA (I — A). Le lactose externe va étre transporté
a l'intérieur de la cellule par le lacY, donc plus il y a de lacY, moins il y aura de lactose a
I'extérieur (Y — Le). Dans ce schéma, puisque I'on ne s’intéresse qu’a la partie synthése
du glucose, le géne lacl est juste consommé pour créer la molécule protéine I-Lactose
notée IL (IL — I). Finalement, la concentration en IL sera d’autant plus grande que la
concentration en lactose interne et en protéine I est importante (I — IL / Li — IL).

Il est donc possible de créer un graphe représentant la dynamique du systéme et par lequel
on modélise que 'augmentation quantitative d’un élément du graphe entrainera la mod-
ification des quantités des autres éléments. Par exemple, si 'on augmente la quantité de
protéine répresseur I, cela va faire baisser les quantités de lacZ, lacY et lacA, et augmenter

la quantité de IL, ce qui va avoir des conséquences sur les autres éléments.
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1.3 Problémes biologiques associés

Les réseaux de régulation génétique permettent de visualiser et de comprendre beaucoup
de processus en biologie. En effet ces réseaux permettent de modéliser les actions des en-
zymes, de voir quelles sont les conditions permettant une meilleure synthése des protéines.
Ils nous offrent donc une vision macroscopique du fonctionnement de I’organisme simplifié.
Connaissant les réseaux de régulation génétique, il est plus facile de connaitre les fonctions
des génes et donc leur utilité. Il est possible de les utiliser pour visualiser les génes respon-
sables du mauvais fonctionnement de 'organisme dans le cas de maladies génétiques. Les
réseaux génétiques permettent aussi la comparaison des réseaux d’organismes différents
pour identifier des processus biologiques communs. Les problémes biologiques & résoudre
sont variés et conduisent a des applications dans des domaines scientifiques et industriels
trés nombreux. Quelques exemples d’applications peuvent étre trouvés dans la littérature,
par exemple la découverte de génes responsables de maladies génétiques [40], ou encore

la recherche de génes cibles pour un traitement [119]. ..

Le cas de la biolixiviation du cuivre

Le probléme de base de ma thése était de modéliser le processus de biolixiviation dans
le cadre de lextraction de cuivre dans les mines chiliennes. La biolixiviation [76] est une
technique miniére qui emploie de micro-organismes pour extraire des métaux d’un minerai.
L’extraction se fait par lixiviation : cela consiste a séparer une substance soluble d’une
structure solide en I'incorporant & une préparation liquide qui facilite son extraction. La
lixiviation chimique utilise une solution chimique pour traiter la substance soluble, ce qui
a des conséquences environnementales importantes, alors que la biolixiviation utilise des
bactéries présentes naturellement dans les mines ce qui diminue drastiquement 'impact
environnemental.

Le procédé de biolixiviation est généralement appliqué & des tas de minerai broyés et
réduits en poudre pour ensuite étre traités dans des installations irriguées. Les amas de
poudre sont traités avec un liquide acide renfermant une population bactérienne (qui sou-
vent est déja en partie présente dans le minerai puisque ces bactéries se nourrissent de
métaux). Les bactéries se chargent alors de séparer le cuivre des autres substances inutiles.
Le liquide et les métaux extraits sont ensuite pompés et centrifugés pour récupérer les
métaux utiles, le cuivre dans notre cas.

La bioprospection miniére consiste a utiliser des micro-organismes existant dans la nature
pour lixivier et oxyder les métaux. L’étude du génome de ces micro-organismes aide les
chercheurs a en apprendre davantage sur leur biologie, ce qui peut amener la création par
génie génétique d’organismes & méme de maximiser les rendements de la bioprospection

miniére.
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La bioprospection miniére fait appel & des organismes et a des méthodes existants dans

F1G. 1.9 — Vue extérieure d’une mine de cuivre, Chuquicamata au Chili.

la nature. L’extraction miniére traditionnelle est un procédé particuliérement toxique
puisqu’elle se fait au moyen de produits chimiques tels que le cyanure ou le mercure.
Bien que le recours a des produits chimiques nocifs ne soit pas complétement éliminé
avec 1'usage de la bioprospection miniére, cette méthode permet d’en diminuer 1'utilisa-
tion, ce qui réduit les cotlits de nettoyage associés aux procédés d’extraction et les dégats
environnementaux. La biolixiviation est un processus qui peut étre amélioré grace a la
connaissance du comportement complet des bactéries dans leur milieu. Pour connaitre ce
comportement, il apparait opportun d’utiliser la bioinformatique afin de reconstruire le

réseau génétique des bactéries, ce qui permettra de comprendre leur fonctionnement.
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1.4 Les outils de reconstruction de réseaux génétiques

Reconstruire les réseaux biologiques permet de visualiser les processus biologiques et
chimiques & 'oeuvre dans les organismes, souvent complexes. Cette reconstruction per-
met, outre de modéliser et de simuler les comportements des organismes, une analyse
détaillée de ces comportements et 'optimisation des conditions environnementales dans
lesquelles ils évoluent afin, par exemple, de renforcer une fonction de 'organisme que 1’'on
souhaite utiliser. La reconstruction de réseau est réalisée par le biais de techniques de

bioinformatique.

La bioinformatique

La bioinformatique se définit comme activité scientifique liée a la biologie, fondée sur
l'utilisation de logiciels et de programmes informatiques pour organiser, stocker et analyser
linformation et les données biologiques. Son objectif est d’améliorer notre compréhension
des systemes biologiques. C’est un domaine scientifique ot la biologie, [informatique et la
technologie de l'information convergent en une discipline unique.

Les chercheurs utilisent des techniques informatiques et statistiques de pointe pour pouvoir

traiter et analyser la multitude de données biologiques générées par les biotechnologies

modernes, appelées “omiques”, comme la génomique et la protéomique. Ces technologies

“omiques” portent sur différents aspects des systémes biologiques :

— la génomique est I'analyse systématique de toute la composition génétique d’un organ-
isme. Elle comprend I’étude de la fonction des génes dans les cellules, les organes et les
organismes.

— la protéomique se penche sur ’ensemble de la composition protéinique d’une cellule a
tout moment donné.

— la transcriptomique porte sur I'analyse des ARNm transcrits.
Ces technologies “omiques” générent d’énormes quantités de données biologiques dans
lesquelles il serait impossible de naviguer sans les systémes informatiques. Les données
comprennent notamment les séquences des acides aminés et des nucléotides qui sont a la
base des protéines et des génes . La bioinformatique vise a traduire les données complexes
recueillies en informations utilisables. Cette science s’est développée en suivant les progrés
faits par la biologie moléculaire et par 'informatique.

La biologie moléculaire a connu ses grands débuts avec la découverte de I'hérédité par

Mendel en 1866 et ses travaux sur les petits pois. On a alors compris qu’il existait des

informations dans les organismes qui étaient transmis a la descendance. Cette découverte

a marqué le début des recherches pour trouver les supports de cette information. La

question de savoir ol et comment cette information était stockée fut en partie résolue en

1953 lorsque Watson et Crick ont découvert la double hélice d’ADN. Auparavant, en 1951,
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le séquencage des protéines par Sanger et Tupy avait donné quelques indices en indiquant
que les protéines étaient un assemblage d’acides aminés. Par la suite, la compréhension
des phénoménes génétiques a été approfondie grace a I’énoncé du dogme de la biologie
moléculaire par Crick et I'introduction des termes traduction et transcription.

Les techniques de clonage de ’ADN en 1977 et d’amplification en 1984 ont permis en 1995
le séquencage du premier génome complet, celui de Haemophilus Influenzae (un virus de
la grippe) qui a cotité 1 million de dollars.

Ces avancées dans le domaine de la biologie moléculaire ont généré une augmentation
progressive des données disponibles. En effet, la premiére base de données publiée par
Dayhoff en 1960 contenait 50 protéines. Ensuite les premiéres utilisations de 'informatique
pour traiter ces données sont apparues dans les années 1970, a I’époque pour comparer
les génomes. Les bases de données se sont agrandies avec P'essor des techniques (puces a
ADN, séquengage automatique. .. ). Les nucléotides ont été progressivement ajoutées aux
bases de données, permettant d’arriver a plus de 100 génomes complétement séquencés
dans les années 2000. Par exemple, Genbank [I30], une des bases de données de référence
pour la bioinformatique croit de maniére exponentielle [I32] en doublant tous les dix mois
(voir la figure . En Février 2008, Genbank contenait plus de 85 millions de bases

appartenant a plus de 82 millions de séquences.

Croissance de GenBank
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Fic. 1.10 — Evolution de la taille de la base de données Genbank.

Source : hitp ://esilbacl.esi.umontreal.ca
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Les problémes liés a la bioinformatique

La bioinformatique aide les biologistes dans plusieurs registres souvent en rapport avec
les aspects structurels et fonctionnels des génes et protéines, qui sont les aspects les plus
fastidieux car nécessitant beaucoup de traitements informatiques pour comparer, trier
et calculer. Ces recherches ménent principalement a la découverte des caractéristiques,
des emplacements et des fonctions des génes. Voici quelques unes des directions actives a

I’heure actuelle :

* Comparaison des génomes cartographiés de différentes espéces. Ceci permet de définir
les ressemblances et les différences entre les organismes. Par exemple, les génomes
d’oiseaux ont été comparés afin de visualiser leur développement et leur différencia-
tion [36].

* Acceés a l'information génétique provenant d’autres équipes partout dans le monde. Il
existe diverses bases de données consultables, dont plusieurs sur internet, utiles pour
définir les séquences d’ADN de génes particuliers et éviter de refaire des travaux déja
effectués ; par exemple Genbank [130]. Les bases de données donnent également un accés
rapide et global aux renseignements sur les protéines. Les chercheurs peuvent retrouver
une séquence d’aprés le nom d’une protéine ou une protéine d’apres la séquence d’acides
aminés.
Les bioinformaticiens utilisent les outils de séquencage pour approfondir leur connais-
sance des caractéristiques du matériel génétique, y compris des protéines. Aprés avoir
analysé les séquences de protéines, les chercheurs peuvent rechercher des séquences sim-
ilaires dans les bases de données a ’aide de logiciels. D’autres programmes permettent
aux chercheurs d’étudier les protéines et les nucléotides en trois dimensions. Comme la
forme détermine essentiellement la fonction, ces programmes donnent aux chercheurs
des indices sur le role des séquences.

* Le dernier point, que je développe dans ma thése, est I’élaboration de modéles bi-
ologiques permettant aux biologistes de comprendre les interactions entre les différentes
composantes du vivant (protéines et génes), ceci afin de pouvoir prédire les réactions

des cellules ou bactéries aux stimuli et changements de milieu.

1.5 Quelques applications pratiques

Les applications industrielles de la bioinformatique sont nombreuses et variées. En effet,
les biologistes ont de nombreux problémes d’expérimentations, car elles colitent trés cher
en argent, mais aussi en temps. Il leur serait donc trés utile de pouvoir récupérer des
résultats a partir d’expériences déja faites. Pour cela, il existe plusieurs approches.

— Séquencage génétique et identification des génes. Ces procédés sont utilisés pour associer
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un géne aux protéines dans lesquelles il est susceptible de se traduire et identifier le role

de ces protéines.

— Prédiction de fonctions. Cela permet aux biologistes de réduire I’é¢tendue des possibilités
a examiner et de faire des recoupements pour des organismes similaires.

— Comparaison de matériels génétiques qui aident a mettre a jour des relations évolutives
et fonctionnelles d’'un organisme et ainsi de reconstruire des arbres évolutifs qui perme-
ttent de connaitre ou, quand et donc pourquoi sont apparues certaines spécifications
génétiques.

— Mesures comparatives. Ces mesures sont utilisées pour le diagnostic. Par exemple la
leucémie [T03] qui a été diagnostiquée par une approche de classification.

— Modélisation des interactions dans un organisme. Il existe trois types de réseaux.

— Les réseaux métaboliques modélisent ’ensemble des réactions biochimiques qui fab-
riquent les composés dont a besoin un organisme (& l'exception de ceux pris dans
I'environnement).

— Les réseaux d’interactions protéine-protéine modélisent 1’ensemble des interactions
chimiques directes entre protéines : transport de l'information entre intérieur et ex-
térieur de la cellule et modification d’'une autre molécule.

— Les réseaux de régulation génétique sont les réseaux qui modélisent le controle de
I'expression des génes par les produits d’autres génes. Ces réseaux sont ceux qui nous
intéressent plus particuliérement.

— Analyse de la topologie (structure). Cette topologie est modélisée par un graphe (en-
semble de nceuds reliés par des arétes) ; on analyse sa connectivité.

— Apprentissage concernant la relation interaction-fonction. Ceci permet la prédiction du
role fonctionnel d’une protéine en fonction des roles de ses voisins [108].

— Recherche de motifs (sous-graphes) similaires. Par exemple une voie métabolique (pro-
cessus biologique) chez un organisme peut étre décomposée en deux voies chez une autre
espéce. Pour faire le méme travail, un organisme va utiliser un processus et I'autre, deux.

— Comparaison, calcul de distance entre sous-graphes, mesure de la distance évolutive,
reconstruction de scénarios évolutifs.

— Simulation dynamique. Il existe différentes techniques permettant d’exécuter des sim-
ulations : modélisation binaire, équations différentielles, réseaux de pétri...Ces tech-
niques permettent de modéliser le comportement du réseau en fonction des conditions
environnementales.

Toutes ces techniques permettent d’économiser des expériences et donc de I'argent et du

temps : si I’on connait les génes qui sont impliqués dans un processus et, si ’on sait que

ces génes se retrouvent dans un autre processus, alors il y a de grandes chances pour qu’ils

codent le méme processus.
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1.6 Spécificités de la reconstruction de réseaux biologiques

Les réseaux biologiques sont des réseaux ayant des caractéristiques particuliéres qu’il faut
prendre en compte pour pouvoir résoudre les problémes inhérents & leur reconstruction.
Tout d’abord, les données disponibles sont des données extrémement bruitées. En effet,
le moindre élément extérieur a 'expérimentation peut entrainer des changements dans
I’équilibre et donc changer les résultats tout en ayant, officiellement, les mémes conditions
expérimentales. De plus, les techniques d’obtention de ces données ne sont pas trés pré-
cises. Les données obtenues ont donc une grande variabilité.

Les réseaux génétiques sont de plus des réseaux dont les nceuds peuvent s’autoréguler,
c’est-a-dire que 'augmentation de la concentration d’un élément peut entrainer ensuite sa
baisse par le biais des interactions : nous pouvons observer ce phénoméne dans le proces-
sus d’homéostasie du cuivre [88| chez Enterococcus hirae. Dans cet exemple, le répresseur
(appelé copY) est codé & l'intérieur de I'opéron, donc plus l'opéron est traduit et tran-
scrit, plus il y aura de copY. Ce copY réprimera alors la transcription de 'opéron et fera
diminuer la concentration en copY. Ces boucles sont souvent difficiles a identifier car elles
ne sont clairement visibles que dans le cas ou I’élément est isolé, ce qui est rare dans les

expériences sur un organisme.

FiGg. 1.11 — Trajectoire du cuivre dans un organisme. Les fléches pleines indiquent le

transport de cuivre et les fléches minces, la dégradation. Cette figure est extraite de [38].

Les autres spécificités du probléme de reconstruction de réseaux biologiques sont que,
outre des informations expérimentales, les biologistes ont des connaissances partielles sur
le réseau. Il faut intégrer dans les calculs ces informations pour pouvoir en optimiser au
mieux 'utilisation. Ces informations contraignent le systéme et diminuent son degré de
liberté. Avec un algorithme classique, il est possible que cette surcontrainte I’empéche de

converger. Il faut donc prendre en compte ces informations, mais aussi donner 'oppor-
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tunité & I'algorithme de reconstruction de passer outre ces informations dans le cas ou il
risque de tomber dans une impasse.

Les réseaux génétiques sont des réseaux multi-échelles avec beaucoup de processus im-
briqués les uns dans les autres. Par exemple, les protéines permettent de réguler la tran-
scription des génes et, pour créer la protéine, il faut un processus d’assemblage des acides
aminés. Il en résulte qu’il faut faire un choix quant a 1’échelle des processus que 'on veut
modéliser. Ce choix de modélisation verticale va permettre de régler la précision du mod-
éle que 'on crée. De méme, les processus s’imbriquent les uns dans les autres, il est donc
nécessaire de faire un choix de modélisation horizontal permettant de choisir quels sont
les processus & mettre en avant et quels sont ceux qu’il faut mettre de coté. Un dilemme
fréquent est de choisir si on modélise dans le réseau la transcription des protéines avec
le ARNm ou si 'on ne considére que le couple géne-protéine dans son ensemble, sachant
que modéliser le couple géne-protéine dans son ensemble entraine 1™oubli” par le modéle

du délai nécessaire au processus de traduction/transcription.
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Chapitre 2
Les modéles

Il existe de nombreuses maniéres de modéliser les réseaux de régulation génétique. Plusieurs
caractéristiques sont a prendre en compte pour choisir et construire un modéle biologique.
Alvarez-Buylla [3] a présenté les différents types de modélisation possibles. Les caractéris-
tiques a prendre en compte dans le choix d’une technique de modélisation sont de plusieurs
ordres.

La premiére caractéristique importante est le niveau de détail que ’on veut obtenir, un
exemple de ce niveau de détail est de choisir si on est intéressé par la réaction de traduc-
tion et de transcription de I’ADN ou si on reste au niveau génes-protéines en considérant
qu’un geéne engendre une protéine.

Les modéles peuvent étre discrets, chaque variable pouvant prendre un nombre fini d’état
correspondant a des niveaux d’activation, ou continues. Certains modéles sont capables
de mixer les deux types de modélisation. Les modélisateurs doivent aussi choisir entre des
modéles déterministes et sont régies par des lois connues et définies ou alors stochastiques,
ce qui permet d’ajouter au modéle le bruit inhérent aux systémes naturels.

Une autre caractéristique importante des modéles est le fait qu’ils soient dynamiques ou
statiques. Un modéle dynamique va permettre de retrouver ou de visualiser les liens entre
les différents génes et leurs influences les uns sur les autres. Le modéle statique va montrer
les groupes de génes reliés mais sans expliciter leurs relations.

Les modéles sont donc nombreux et utilisent des outils mathématiques et informatiques
variés pour résoudre les problémes et satisfaire les besoins et les caractéristiques des mod-
éles. Nous allons ici en présenter quelques uns afin de donner au lecteur une vue globale

du sujet.

2.1 Les graphes

Une des méthodes les plus simples pour modéliser les réseaux biologiques consiste tout

simplement a les modéliser avec des graphes. Cette méthode permet de visualiser le réseau
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sur un graphe. Cette technique est purement qualitative, c¢’est-a-dire qu’avec cette mod-
élisation nous n’allons pas simuler le fonctionnement du réseau, mais grace a la théorie
des graphes, il va étre possible de savoir quels génes sont régulés par un certain géne ou
quels génes appartiennent a une fonction métabolique donnée. En substance, un graphe G
= (V, E) est composé de 2 entités : un ensemble de points (V, qui peuvent étre assimilés
aux genes) et de fleches (E) qui indiquent les interactions entre les génes. Ces fléches sont
signées pour définir ’action inhibitrice ou activatrice du géne. Il existe une bibliothéque
trés riche de connaissances de graphes particuliers dans laquelle on peut trouver des in-
formations instructives quant a notre expérience. En effet, la théorie des graphes nous dit
que si certains motifs sont présents dans un graphe, il existe des attracteurs, des boucles
d’équilibre. . .

Fic. 2.1 — Exemple de graphe.

De plus, il est possible d’effectuer un certain nombre d’opérations sur les graphes qui vont
nous donner des informations intéressantes d’un point de vue biologique. A partir de ces
graphes, il est possible d’effectuer un regroupement de génes, qui permet de visualiser les
geénes qui appartiennent au méme processus biologique, ou bien qui sont régulés par les

mémes mécanismes.

Une des utilités les plus flagrantes de la théorie des graphes pour ’é¢tude de réseaux bi-
ologiques est I’étude et la recherche de sous-graphes fonctionnels dans un graphe complet.
En effet, grace a la théorie des graphes, nous pouvons calculer la connectivité d’un groupe
de génes afin d’isoler les groupes qui sont fortement connectés entre eux et qui forment un
groupe de génes ayant une fonction particuliére. Ce processus permet de réduire la com-
plexité d’un réseau : en effet, a la place de travailler sur un graphe entier, nous pouvons
travailler sur des morceaux de graphes qui ont une signification biologique, ce qui en fa-
cilite 'analyse. La modélisation par graphe est trés intéressante car visuelle ; nous voyons
trés rapidement et facilement ot nous voulons en venir, elle permet d’obtenir des résultats
qualitatifs, mais malheureusement ne permet pas d’obtenir des résultats quantitatifs, a
moins de la coupler avec une autre technique. Nous avons choisi ce modéle comme modéle

de base de notre probléme car il est simple & mettre en oeuvre et a comprendre. De plus,
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Fi1c. 2.2 — Visualisation de deux sous-graphes (entourés en rouge) sur un graphe. Les
deux sous-graphes ont été identifiés grace a la forte connectivité entre les éléments du

sous-graphe et la faible connectivité avec les éléments hors du sous-graphe.

il peut s’adapter a tous les types de problémes de reconstruction que 'on peut rencontrer.

Leur utilisation en bioinformatique

Les premiers travaux mixant théorie des graphes et biologie sont 'oeuvre de Benzer [13]
dans les années 50 sur les bactériophages T4 (des bactéries tueuses). Les graphes ont été
trés souvent utilisés dans la biologie grace a leur ressemblance naturelle avec les réseaux
génétiques. Dans les années 90, Lemieux et Khon [72] ont utilisé la théorie des graphes
pour identifier des propriétés de régulation dans des réseaux métaboliques. De méme, des
équipes se sont servies de graphes pour montrer des liens entre des génes et des tissus
biologiques [69]. D’autres travaux sur l'inférence de réseaux ont aussi été conduits par
Wagner et Toh dans les années 2000 ([120], [117]).

2.2 La modélisation par équations différentielles

Dans un réseau, il est possible de définir les actions de chaque membre du réseau (géne,
protéine, élément...) par leurs actions les uns sur les autres. Les réactions chimiques

peuvent, par exemple, étre modélisées par des équations bilans :
A+B—-C+D (2.1)

A ces équations (voir [I00]), nous pouvons associer des équations différentielles agissant

sur les concentrations en produits correspondants (on note A la concentration en produit,
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ou réactif) :

HA
= = —k.AB (2.2)
aC
- = HhaAB (2.3)

ou k, est la vitesse de réaction de la réaction 2.1

Plusieurs réactions associées a un réseau vont créer un systéme d’équations différentielles
qu’il sera possible de résoudre analytiquement ou numériquement. Grace a cette procé-
dure, il est assez aisé de comprendre comment une quantité va évoluer au cours du temps.
De plus, il est possible pour modéliser plus efficacement encore la réalité, d’ajouter des
fonctions qui simulent la réalité, par exemple des fonctions non linéaires ou des fonctions
seuils qui permettent de gérer la saturation en certains éléments. Par exemple, lorsqu’une
cellule est dans un environnement riche en nutriments, ces nutriments peuvent passer
dans la cellule de deux facgons, soit par des protéines de transport sur la membrane, soit
par pression sur la membrane. La deuxiéme voie d’accés du nutriment dans la cellule ne
s’ouvre donc qu’en cas de forte concentration de ce nutriment. La vitesse de passage du
nutriment de l'extérieur de la cellule vers I'intérieur va augmenter en fonction de la con-
centration de ce nutriment a I'extérieur de la cellule. Pour modéliser cela, on peut utiliser
une fonction sigmoide (cf ﬁg. appliquée a la concentration extérieure du nutriment.

Lorsqu’il existe plusieurs réactions que 'on veut modéliser, nous obtenons des systémes

Fonction Eigmo'|'de

0.9
0.8
0.7
0.6

' 0,5
0.4
0.3
0.2+
0.1+

FiG. 2.3 — Fonction sigmoide. Lorsque la concentration en nutriment & l'extérieur est
faible, peu de nutriments passent. Plus cette concentration augmente, plus la vitesse de

passage du nutriment de 'extérieur vers l'intérieur augmente aussi.

d’équations de plus en plus grands. Partons de celui-ci :

A+B—C (2.4)
2C+B— D (2.5)
D —2E (2.6)
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Ces équations bilan sont traduites en équations différentielles et le systéme représentant

ce réseau biologique devient :

0A

g4 _ _ 2.
o ki AB (2.7)
aa_f = —kAB — k,C?B (2.8)
%_f = k1 AB — k,C?B (2.9)
%—f = koC?B — k3D (2.10)
OF
—; = 2ksD (2.11)

avec ki, ko, ks les vitesses de réaction respectives de Si l'on suppose que
la réaction est du type que nous avons défini plus haut, nous pouvons transformer
I'équation 2.11] en :

8_E =2f(D)D (2.12)

ot
ou la fonction f est la fonction sigmoide.
Le probléme inhérent a ce genre de modélisation est la rapide progression vers des systémes
que I'on ne peut résoudre que numériquement car ils sont trop complexes et non-linéaires.
Ces modeéles sont utiles du point du vue pratique, mais par contre il faut utiliser d’autres
techniques pour pouvoir les analyser et en tirer des informations plus globales sur les
réseaux associés.
A partir de ces systémes, on peut construire d’autres types de modélisations en appliquant
des fonctions linéaires par morceaux qui permettent 'analyse qualitative des réseaux en
filtrant certains effets (grace a des filtres, fonctions sigmoides, par exemple). Et en com-
partimentant ’espace des phases, on peut définir des états globaux dans lesquels évolue
le réseau, et ainsi donner une valeur qualitative aux phases du réseau : réseau au re-
pos, réseau en activité homéostatique, etc. Toutes ces possibilités font du modéle par
équations différentielles un des modéles les plus complets et efficaces pour modéliser les
réseaux biologiques, bien que ne prenant pas en compte les phénoménes stochastiques par-
fois présents dans ces réseaux. Mais le principal probléme lié a cette modélisation demeure
qu’avec le nombre extrémement important de variables en jeu, le systéme se transforme
assez vite en systéme gourmand en temps de résolution et espace mémoire du fait de sa
taille.
Une autre maniére d’obtenir des résultats a partir des équations différentielles régissant
les réactions chimiques est d’utiliser les matrices jacobiennes qui nous permettent de vi-
sualiser assez aisément les influences respectives de chaque variable. En effet, les matrices
jacobiennes sont les matrices des dérivées partielles de chaque fonction par rapport a
chaque variable. Le signe de chaque élément de cette matrice nous permet de déterminer

linfluence relative de chaque variable sur les autres.
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Pour le systéme précédent, il est possible de calculer la matrice jacobienne :

8 —kiAB 8 —kiAB 8 —kiAB 8 —kiAB 8 —kiAB
OA dB aC oD OF
8 —k1iAB —ksC?B 8 —k1AB —koC?B 0 — k1AB — ksC?B 9 — k1AB —koC?2B 0 — k1 AB — kaC?B
HA OB aC oD OF
Ok1AB — koC2B 0k1AB — koC2B Ok1AB — ko C2B Ok1AB — koC2B 0k1AB — koC2B
HA 9B aC oD OF
OkoC?B — k3D OkaC?B — k3D OkoC?B — k3D OkoC?B — k3D OkaC?B — k3D
8261ch 628ng 8281ch az%? D 328ng
OA OB acC oD OF

Cette matrice peut se simplifier en la matrice suivante :

—k1B —k1 A 0 0 O
—kiB —kA—kC?* —2k,BC 0 0
kB kiA—kC? —2kBC 0 0
0 ko C? —2koBC' —ks 0
0 0 0 2ks 0

Sachant que les k; sont positifs car ils sont des vitesses de réaction, et que les concentra-

tions sont toujours positives, il est possible de retrouver une matrice d’incidence partielle :

|

|

|
o o o
o o o o o

+
0
0

o 4+
|
|

0 +

Cette matrice n’a qu’une inconnue, c’est 'influence de B sur C car elle est la somme d’un
nombre positif et d’'un nombre négatif. L'utilisation de la matrice Jacobienne peut nous
donner de précieux renseignements sur le graphe d’interactions de réactions chimiques et

de processus biologiques.

Leur utilisation en bioinformatique

Goodwin [54] a été un de pionniers dans les années 60 dans l'utilisation des équations
différentielles pour modéliser les phénoménes biologiques, en décrivant un processus de
régulation ou le produit d’une réaction inhibe 'expression d’un géne codant une enzyme
qui catalyse une partie de cette réaction.

L’utilisation du modéle différentiel s’est depuis enrichi de nouvelles avancées permettant
une meilleure modélisation du phénoméne biologique : Yagil [125] a mis en lumiére le fait

que la synthése d’une protéine régulée par une autre dépend de la concentration de la
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protéine régulatrice pouvait étre modélisée par une fonction sigmoide.

Le fait que le comportement des organismes étudiés puisse changer dés lors que certains
seuils sont atteints ou certaines conditions activées a été modélisé par des équations dif-
férentielles par morceaux. Leur utilisation par Glass dans les années 70 [52] puis par
Snoussi [112] vers la fin des années 80 ont permis d’approcher de fagon pertinente le com-
portement des réseaux de régulation génique.

Les années 90 ont vu émerger un formalisme dans les équations différentielles pour la
biologie avec les travaux de Savageau sur les lois de puissance ([L00], [T01]).

Les applications pratiques des modéles différentielles sont donc variées, nous pouvons citer
les travaux de Pécou auxquels nous avons collaborés [2I] sur I'homéostasie du cuivre ou

encore les travaux de Leloup [71] sur la régulation du rythme circadien de la drosophyle.

2.3 Les modéles stochastiques

Lorsque 'on veut utiliser des équations différentielles pour la modélisation, il faut s’as-
surer que les quantités que I’ont veut modéliser varient de maniére continue. Pour un grand
nombre de génes et de réactions, il est possible de le supposer. Dans les problémes de re-
construction génétique, les génes ne sont présents qu’en nombre limité et leur évolution
ne peut étre considéré comme continue. Les modéles stochastiques ont été utilisées par
plusieurs auteurs pour modéliser les transitions entre les états (]33], [38], [12]). Bartholo-
may a par exemple donné une loi probabiliste sur la concentration d’un espéce dans un
réaction au cours du temps lors de réactions. Les modéles stochastiques formalisent 1’évo-
lution des systémes par des transitions entre plusieurs états, transitions affectées d’une
probabilité. Les équations régissant ces probabilités sont appelées équations maitresses.
[’exemple ci-aprés montre 'utilisation de modéles stochastiques pour des réactions chim-
iques.

Soient les réactions :

A+ B —2B (2.13)
B—D (2.14)

de vitesses de réaction respectives f et d. La concentration de 1’élément B suit I'équation
maitresse suivante :

B

dpP;

o= (x —1)fPB 4+ (2 4+ 1)dPB | — z(f + d)P? (2.15)

ot PB(t) = Prob|B] = z, [B] étant la concentration en élément B.
Ces équations, lorsqu’elles sont résolues, permettent de suivre la concentration de chaque
élément d’une réaction chimique au cours du temps. Ceci nous permet de simuler et

comprendre les phénomeénes en jeu. La résolution de ces équations peut étre effectuée de
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diverses maniéres, notamment grace & la méthode de Gillepsie [50].

Leur utilisation en bioinformatique

Gillepsie [50] a tout d’abord étudié et proposé une méthode de résolution des équations
stochastiques dans les années 1970. Ce n’est que plus récemment que des recherches dans
le domaine des modéles stochastiques pour la bioinformatique ont vraiment abouti, avec
des recherches sur la régulation de expression du bactériophage lambda [6] et la cascade
de phosphorylation impliquée dans un processus de chimiotaxie bactérienne [84]. De plus,
des travaux sur les oscillations dans la régulation transcriptionnelle [37] ont abouti & des
résultats intéressants. L.’équipe de Zhu a beaucoup travaillé sur I’analyse de I’expression de
génes grace a des modéles stochastiques ([127], [128]) et récemment un outil de simulation

de modéles stochastiques a vu le jour : SGNsim [94].

2.4 Les réseaux bayésiens

Un réseau bayésien est un modéle d’apprentissage qui se base sur la théorie des prob-
abilités conditionnelles de Bayes [87]. Un réseau bayésien est modélisé par un graphe
acyclique dirigé G = (V, E) qui représente, comme dans un graphe classique, les génes et
leurs interactions. A chaque géne i correspond une variable aléatoire et une distribution
conditionnelle prenant en compte les parents de i, les parents de i étant les variables qui
régulent directement i. Le réseau se définit donc par deux composantes, un graphe et une

distribution de probabilités :

e

'm‘_-l-\

F1G. 2.4 — Graphe d’un modéle bayésien.

p(4[1,2) (1,2)
1,2 | 1,non(2) | non(1),2 | non(1),non(2)
4 0.1 0.6 0.7 0.5
non(4) | 0.9 | 04 0.3 0.5
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De la méme facon, le modéle bayésien fournit le tableau pour les probabilités condition-
nelles p(5]4), p(3]2) et non conditionnelles de p(1) et p(2) que nous n’avons pas reproduites
ici. La construction du modéle se fait en 2 temps; la construction du graphe qui se fait
de la méme fagon que pour un graphe classique (soit on connait déja les interactions,
soit il faut les retrouver a partir des données disponibles). Dans un deuxiéme temps, il
faut construire le tableau de probabilités, qui se construit de la méme facon que pour les
graphes, soit & partir de connaissances d’experts, soit a partir de données auxquelles notre
réseau devra coller au plus preés.

La phase d’utilisation permet de réviser les probabilités conditionnelles a la lumiére d’ob-
servations d’événements, non plus seulement a partir de probabilités a priori. Par exemple,
si 'on sait que 4 est vrai, quelle en est la cause? Par un jeu de propagation (dans les
réseaux bayésien, ¢’est le fait de réviser les probabilités), il est possible de récupérer cette
information.

[’avantage principal de cette modélisation dans le cadre de la modélisation de réseaux de
régulation biologique est qu’elle permet de modéliser les aspects stochastiques de I'expres-
sion des génes, ainsi que le bruit inhérent a ces réseaux et aux mesures de données. Un
autre avantage de ces modéles est la possibilité de les utiliser sur des réseaux dont nous
n’avons qu’une connaissance incompléte (manque de données par exemple). Un désavan-
tage de ces modéles est qu’ils ne modélisent que des états du systéme et non la dynamique
de ce systéme. Il est donc possible de visualiser les états d’équilibre mais difficile de visu-
aliser comment ils sont atteints. De plus, les réseaux bayésiens ne décrivent que des états

stationnaires.

Leur utilisation en bioinformatique

En 1998, Mri et Mian [85] et ensuite Freedman [43] ont utilisé les réseaux bayésiens pour
modéliser 'expression des génes. Il existe des algorithmes pour la recherche de réseaux
bayésiens ([113], [60]). Arsenic [57] a démontré grace aux réseaux bayésiens en 2002 que

la protéine TUPI1 a un réle de répresseur chez la levure.

2.5 Les modéles qualitatifs

Il est souvent trés difficile de quantifier dans un réseau les interactions entre deux éléments
d’un réseau. De plus, les expériences effectuées ne donnent pas toujours des résultats tres
précis. Méme les outils les plus perfectionnés de la biologie ne permettent pas d’obtenir
une fiabilité et une précision adéquats. Pour pallier & ces problémes, il est possible de
considérer les éléments du réseau comme étant présent ou absent du réseau. Dans cette
approche booléenne ou la présence de I’élément est codée par un 1 et 'absence par un

0, la dynamique du systéme est définie par des lois logiques qui donnent I’évolution tem-
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porelle du systéme. Nous pouvons distinguer deux types d’approches suivant que ’on traite
I’évolution des quantités de maniére simultanée ou pas. Ces approches sont appelées "syn-
chrones” et “asynchrones®. L’approche asynchrone permet de prendre en compte les délais
de réaction lors de I’évolution du systéme.

Les modéles booléens ne permettent pas de modéliser de fagon précise le comportement
d’un réseau mais permet de saisir les comportements globaux de ces réseaux, comme les
attracteurs ou les cycles de régulation, positifs ou négatifs.

Un exemple de modéle booléen permet de mieux comprendre ces phénoménes. Soit un
réseau de deux geénes x et y avec x; et y; les valeurs d’activation de ces deux geénes. Les

lois d’évolution du réseau sont comme suit :

Tiy1 = non(y:)
Yt+1 = n0n<37t)

Sans prendre en compte le temps, c’est-a-dire en considérant que les changements s’ef-

fectuent de facon synchrone, nous obtenons le tableau suivant :

Tt | Yt | Teg1 | Yet1
010 1 1
0|1 0 1
110 1 0
1] 1 0 0

A partir de ce dernier, on peut construire un graphe de dynamique du systéme , c’est-a-
dire un graphe ou tous les états sont présents et ol les chemins empruntés par le systéme

sont visibles.

11

FiG. 2.5 — Dynamique du systéme synchrone.

Ce graphe (fig. montre que le systéme a trois équilibres possibles, deux points d’équili-
bre (10 et 01) et un attracteur cyclique, c’est a dire un chemin d’états fermé que le systéme
prend alternativement.

Dans la réalité, ces réactions s’effectuent en un temps donné, et donc les vitesses de réac-

tion peuvent changer la dynamique du processus. Un graphe quelque peu différent est
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obtenu en prenant en compte les délais de réaction. Dans le cas asynchrone, le systéme
n’a plus que deux points d’équilibre vers qui il tend en fonction de la rapidité des réac-
tions : 10 et O1.

o
X

F1G. 2.6 — Dynamique du systéme asynchrone.

Leur utilisation en bioinformatique

Kaufman ([67], [68]) a été le premier a utiliser les modéles booléens pour les systémes dy-
namiques dans les années 1960. Ensuite, Thomas [116] a émis 1'idée que la traduction et la
transcription des génes en protéines peuvent étre modélisées par par ’asynchronisme dans
les modéles booléens. Cette amélioration du modéle a permis la clarification de modéles
complexes (par exemple la régulation du bactériophage \). Ces améliorations ont connu
un développement théorique important par van Ham et Lasters [56] qui ont prouvé qu’'une
cascade d’éléments dans un modéle booléen peut se simplifier en un élément simple dans
un modéle.

Dans les années 1990 et 2000, 'approche booléenne a été développée en ajoutant des
variables intermédiaires (I’activation des génes pouvant étre modélisée par un nombre
d’états supérieurs & deux) qui ont permis un rapprochement entre les modéles différen-
tiels et qualitatifs. Ces développements ont permis d’établir des résultats intéressants,
notamment sur le réseau controlant la différentiation des organes floraux chez la plante
modeéle Arabidopsis thaliana [80], ou sur le développement embryonnaire de la drosophile
([97], [98]). De méme I’équipe de Thieffry a utilisé et développé ce modéle dans le cas de
recherches sur la différenciation, la maturation et ’activation de lignées lymphocytaires
T [114].

Récemment, le réseau de régulation de FEscherichia Coli a été modélisé par un systéme

dynamique booléen et a montré un comportement d’homéostasie [99).
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Chapitre 3

L’inférence de réseaux génétiques

3.1 Le partitionnement

Les techniques de partitionnement permettent, suivant la valeur d’activation des génes,
de savoir s’ils sont corégulés.

La corégulation de deux génes signifie que ces deux genes ont le méme profil d’activa-

tion. Cela veut dire que leur expression, c’est o dire leur degré d’activité, mesurée par
colorimétrie sur des puces o ADN, sont similaires ou évoluent de la méme facon. Bi-
ologiquement, cela veut dire qu’ils partagent les mémes réqulateurs. Le fait qu’ils partagent
les mémes réqulateurs va les faire réagir de la méme facon auxr mémes stimuli et donc va

leur faire s’activer de fagcon similaire.

Le partitionnement hiérarchique

La technique la plus simple de regroupement consiste a grouper deux a deux les génes
qui ont les niveaux d’expression proches. Pour savoir quels sont les génes dont les niveaux
d’expression sont les plus proches, il faut d’abord définir une distance entre les génes
qui permette de quantifier cette proximité. Cette distance peut étre définie simplement,
comme la somme des différences entre les niveaux d’expression par exemple. Mais, suivant
le type de données que 'on traite, d’autres distances peuvent étre intéressantes, le choix
de distance se fait en fonction des données disponibles et de la nature de l'information
recherchée.

Dans cette technique, le premier groupe se crée avec les deux genes les plus proches selon
la distance choisie. Ensuite, il faut considérer le nouveau groupe comme une entité a part
qui a sa propre distance aux autres génes, et de nouveau grouper les deux entités (géne
ou groupe de génes) les plus proches. La nouvelle distance du groupe de génes aux autres

groupes peut se calculer de différentes maniéres. Par exemple on peut prendre le maxi-
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mum des distances entre chaque entité du nouveau groupe et les anciens groupes comme
nouvelle distance : si la distance entre le géne 1 et le géne 3 est de 1, et que la distance
entre le géne 2 et le géne 3 est de 2, alors la distance du groupe (géne 1-géne 2) au géne
3 sera le maximum des distances, soit 2. De la méme maniére, on peut définir la nouvelle
distance en prenant le minimum, la moyenne classique ou pondérée des distances. . .

Le choix de la distance joue un role important dans les résultats, les arbres résultants

pouvant étre radicalement différents, il faut donc choisir soigneusement la distance.

Les cartes auto-organisatrices.

Les cartes auto-organisatrices se basent sur la théorie des cartes de Kohonen [70] : ce
sont des cartes spatiales en dimension N sur lesquelles il existe deux entités, les génes
et les clusters, toutes deux représentées par des points dans cet espace. Un cluster est
représenté par un point, un centre qui regroupe un ensemble de génes. Ce cluster est
mobile dans 'espace jusqu’a trouver la position qui lui permette de définir au mieux les
ensembles de génes. Pour cela, les clusters sont attirés par les génes de fagon inversement
proportionnelle & leur distance.

L’algorithme de cette technique peut étre décrit de la fagon suivante :

Initialisation : assimiler les génes a des points dans un espace & N dimensions. Définir K
clusters a des emplacements choisis, ou au hasard. Choisir un nombre d’itérations ou une

condition d’arrét particuliére (taille de cluster, distance maximale, nombre de clusters. . . ).

Itération :

1. Choisir un géne gagnant selon une regle pré-établie. Le choix de la régle se fait en

fonction des buts recherchés.

2. Rapprocher les clusters du géne gagnant de fagon inversement proportionnelle & leur

distance.

Les endroits de la carte ou les génes seront les plus nombreux auront normalement ten-
dance a attirer plus les clusters que les endroits vides. Nous obtiendront une carte avec
des clusters regroupant les génes d’expression similaire. La procédure standard veut que
les régles d’attraction suivent une Gaussienne. Les figures [3.1] [3.2] [3.3] montrent un

exemple de définition des clusters dans un espace a deux dimensions.

Aprés plusieurs itérations au cours desquelles les clusters sont attirés par des génes dif-
férents, nous obtenons la figure [3.4 Cette figure montre les clusters, qui se situent au
centre des amas de génes. Ils forment un assemblage de génes ayant des expressions simi-
laires. Cette technique, utilisée par Wang [121] pour la recherche de partitions dans le cas

de I’étude de lympocytes B ainsi que pour le bipartitionnement par Busygin [22].
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FiG. 3.3 — Voisinage dans lequel les clusters sont attirés.

Le bipartitionnement

Les matrices d’expression des génes tirées des puces a ADN sont créées en faisant corre-

spondre un géne sur ligne et une condition expérimentale sur chaque colonne. Leur analyse

s’est souvent effectuée en deux dimensions, soit en comparant les expressions par ligne
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&
O O

Fi1G. 3.4 — Position finale.

soit par colonne.

Le bipartitionnement analyse les résultats sur les deux dimensions de la matrice d’ex-
pression simultanément. Les groupes de génes formés par le bipartitionnement permet
d’identifier les génes qui montrent des comportements similaires sous des conditions ex-
périmentales similaires. Cette technique s’applique donc dans des situations précises :

— Un petit groupe de génes participe a un processus biologique particulier.

— Un processus cellulaire est actif sous certaine conditions.

— Un géne participe a plusieurs processus qui ne s’activent pas sous les mémes conditions.
Le but du bipartitionnement est d’extraire de la matrice d’expression des sous-matrices
montrant de I’homogénéité dans ’expression.

Il existe plusieurs types de bipartitions, en fonction des caractéristiques que ’on prend en

compte pour regrouper les génes (voir la figure .

1 1 1 1 1 1 1 1 1 213 |4 1 0 2|3 1 2 |05|1,5

1 1 1 1 212 2|2 1 213 |4 211 3|4 214 |1 3

1 1 1 1 3 |3 |3 |3 1 213 |4 54 6|7 5 [10 25|75

1 1 1 1 4 |1 4] 4|4 1 213 |4 3|2 |4]65 3 |6 (15|45
a. Valeur b. Ligne c. Colonne d. Modéle e. Modéle
constante  constante  constante additif multiplicatif

FiG. 3.5 — Exemple de bipartition selon la méthode d’association.

Hartigan [58] a développé un algorithme basé sur les variances pour pouvoir calculer les
bipartitions a valeur constante, ce qui permet de prendre en compte le bruit inhérent aux
données des puces & ADN. Cet algorithme permet de diviser les matrices en un nombre
de bipartitions spécifié & Pavance. D’autres travaux par Tibshirani [I15] ont permis de

calculer le nombre optimal de clusters grace a 1'utilisation de permutations.
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Pour trouver les bipartitions de type b et ¢ de la figure Califano [24] a cherché les
lignes ou colonnes de telle sorte que la différence entre le minimum et le maximum de
la ligne soit inférieure a un certain seuil. D’autres groupes, notamment Sheng [110], ont
poussé leur approche vers des structures bayésiennes qui permet de représenter les sché-
mas de bipartition par des modéles probabilistes.

Une approche pour trouver les bipartitions de modéle additif ou multiplicatif est d’anal-
yser la covariance de deux sous-groupes de génes et de conditions dans la matrice d’origine.
Cheng [25] introduisent un score appelé résidu minimum carré (Mean Squared Residue,
MSR) qui permet de discriminer les sous-matrices formant des bipartitions.

Les différentes techniques de bipartitionnement ont pour but soit de trouver une seule
bipartition soit un ensemble de bipartitions. Dans le cas de la recherche d’un nombre de
partitions, connaitre leur structure permet de faciliter leur recherche. En effet, les biclus-

ters peuvent se structurer de différentes fagons, voir figure 3.6

: aliah
SlE=pleluli

O

F1c. 3.6 — Quelques exemples de structures de partitions. Tiré de [77].

Le nombre d’applications du bipartitionnement est assez important. De nombreux groupes,
Cheng [25] et Wang ([122], [123]) ont appliqués des techniques de bipartitionnement sur
la levure de biére Saccharomyces cerevisiae comprenant 4026 geénes et 96 conditions ex-
périmentales.

Segal [109] a identifié des groupes de génes dans des organismes de levure qui participent a
des métabolismes connus de méme que de nouveaux groupes de génes. De la méme facon,
ils ont réussi a assigner des fonctions a des génes dont la fonction était inconnue.
L’équipe de Getz [49] a identifié un diagnostic possible a la leucémie en identifiant la
réponse de 'ARN aux différents traitements proposés. Leur recherche a porté sur l'ex-
pression de 6817 génes humains.

Busygin [22] a utilisé les cartes auto-organisatrices de Kohonen pour trouver des bipar-
titions. Les conditions et les génes sont tout d’abord partitionnées grace aux cartes et
ensuite, les deux tables de partitions sont reliées les unes aux autres par une bijection afin

d’obtenir un réel bipartitionnement.
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Le partitionnement sous contraintes

Le partitionnement de groupes de génes en partitions a progressé de fagon trés importante
ces derniéres années, amenant la possibilité de rechercher des groupes de génes répondant
a certains motifs dans leur expression. La connaissance préalable de ces motifs par les
biologistes permet de contraindre le partitionnement.

Une des contraintes les plus simples est d’imposer qu'un cluster contienne certains génes.
Pour ces contraintes simples, il suffit de partitionner les génes avec une technique classique
(hiérarchique, K-means. .. ), et de ne garder comme cluster potentiels que ceux dont les
contraintes sont satisfaites, par exemple uniquement ceux dont la taille est assez grande
ou ceux qui contiennent les groupes de génes voulus. Il s’agit donc ici de faire un tri a
posteriors.

Il est aussi possible de ne tester comme clusters potentiels que ceux qui satisfassent déja
aux contraintes voulues. Dans ce cas, nous parlons de partitionnement a priori.
Beaucoup de groupes de chercheurs ont utilisé la théorie des ensembles fréquents comme
contraintes pour le partitionnement. Cette théorie a été utilisée pour la premiére fois par
I'équipe d’Agrawal dans les années 90 ([I], [2]). Un ensemble de génes est dit fréquent si
I’ensemble de ses composants ont une expression similaire simultanément. Cette méthode
a été utilisée par plusieurs équipes, notamment les équipes de Pfaltz [91], et de Boulicaut
(18], [63]).

D’une maniére pratique, la technique nécessite d’utiliser des données booléennes qui vont
associer a un géne la valeur 1 lorsqu’il est considéré comme actif ou surexprimé et 0 sinon.
La fréquence absolue d’un groupe de génes est le nombre de conditions dans la matrice
ou I'ensemble de génes est surexprimé et la fréquence relative est cette fréquence absolue
sur le nombre total de conditions.

Trouver les sous-ensembles contraints nécessite de faire passer les clusters possibles par
des filtres qui vont discriminer les clusters qui satisfont les contraintes des autres. Identi-
fier des groupes de génes fréquents de fréquence assez élevée signifie trouver des ensembles
de génes qui sont corégulés dans un nombre assez important de situations. En comparant
la fréquence de deux groupes de génes dans des conditions expérimentales différentes
(souches saines et malades), il est possible de tirer des conclusions intéressantes sur I’or-
ganisme étudié. En effet, si un ensemble de génes est fréquent dans un organisme sain et
que dans l'organisme malade le groupe de génes fréquents est réduit, amputé d’un géne
par exemple, il est naturel alors de penser que ce géne a un impact important sur le
changement de situation de sain & malade.

Li et Wong [74] ont trouvé des résultats intéressants sur des données de cancer de la
Prostate, notamment sur le diagnostic de ce cancer et sur la classification de types de

leucémie.
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Le partitionnement superparamagnétique

Le partitionnement superparamagnétique utilise la théorie des modéles de Potts. Un mod-
éle de Potts consiste en une série de spins qui sont positionnés sur une matrice. Les clusters
apparaissent naturellement dans les modéles de Potts comme des spins alignés. L’algo-
rithme de partitionnement de Domany [15] utilise cette théorie pour partitionner des génes
selon des données de puces & ADN. Cet algorithme attribue un spin S; & chaque donnée
i. Ces spins sont positionnés sur une matrice de dimension ¢ (ici q=20), la position du
spin dépendant d’une variable température T. La matrice des distances entre les génes
est créée : D;; = |X; — X;| ot X; sont les valeurs des données du géne i. A chaque spin
est associé un voisinage de 12 spins qui vont interagir en fonction de la distance, cette in-
teraction est calculée grace a un couplage ferromagnétique [I6] : J;; = f(D;;) ot f est une
fonction décroissante. Pour compléter la fonction, I'interaction entre des spins non-voisins
est poussé a 0.

Chaque spin porte une énergie et ’énergie totale de la configuration est donnée par la

fonction :

H{SY == > [l = 6(S,, 5))]

<ij>

Une simulation par une méthode de Monte-Carlo est utilisée pour des séries de tem-
pérature différentes. A chaque température est mesurée une corrélation entre deux spins

voisins :

Gij =< [6(S:,8;) —1/q]/[1 = 1/q] >

Si i et j appartiennent au méme cluster, G;; sera égal a 1 alors que s’ils ne sont pas
corégulés, GG;; = 0. Les <.>> indiquent une moyenne sur la température. On considére que
si Gi; > 0.5 les points i et j sont connectés par une aréte. A T=0, tous les S; ont la méme
valeur et I’algorithme génére un cluster unique composé de tous les génes. A T=o0, tous
les génes sont positionnés dans des clusters différents. Lorsque T grandit, ’algorithme
génére des solutions de clusters dont la taille diminue.

Cet algorithme a comme avantage qu’il détermine par lui-méme le nombre de clusters,
qu’il est stable par rapport au bruit et qu’il peut identifier des clusters de haute densité et
de forme irréguliére. Il peut de méme donner une mesure de la stabilité et de la robustesse
d’un cluster en identifiant & quelle température un cluster se forme et disparait. Plus la
plage de température a laquelle le cluster existe est grande, plus ce cluster est stable. SPC
a été utilisé pour I'analyse de la dépendance en température de 'expression des génes dans
une levure [49]. Cette technique a aussi été utilisée pour identifier la cible d’un répresseur
de tumeur et les facteurs de transcription [66] de cette tumeur, responsable de cancer chez

I’étre humain.
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3.2 Une approche dynamique

Trouver des cycles d’attraction ou des points fixes d’un réseau de régulation génétique est
trés utile dans la reconstruction de réseau car il est possible d’en déduire les sous-graphes
du réseau et donc de simplifier le probléme ou d’apporter de nouvelles informations utiles
sur celui-la.

Aracena et Demongeot [5] ont développé un outil mathématique permettant de retrouver
ces sous-graphes. Cet outil part du principe que si un réseau est composé de deux sous
réseaux, alors les points fixes du réseau sont la combinaison des points fixes des deux sous-
réseaux. Le travail effectué ici consistait donc a prendre le probléme inverse, ¢’est-a-dire
a essayer de trouver comment les points fixes peuvent déterminer les sous-graphes.

Dans un premier temps, 'algorithme qui détermine les sous-graphes calcule la matrice de
différence des points fixes, cette matrice M est définie comme suit : m,, = {j < s : z; # y;}
ol s est le nombre d’éléments dans le réseau et z; est la valeur d’activation du géne i au
point fixe x. Par exemple, si un réseau a pour points fixes 001 et 000 (0 codant pour un
géne inactif et 1 pour un géne actif), la valeur de la matrice associée pour ces deux points
fixes sera : myo = {3}.

L’algorithme crée ensuite des sous-graphes associés a chaque ligne de la matrice en prenant
pour chaque sommet du graphe un géne ou une protéine, et comme arétes les m;; dont
le cardinal est le plus petit jusqu’a ce que tous les sommets soient reliés. Un exemple
complet est montré ci-dessous, tiré de [3].

Soit un réseau de 3 génes dont les points fixes sont les suivants : {000, 001, 100, 010, 011,

110}. La matrice M est la suivante :

- {3} {2 23 {12
{3} o {17 3} {27 3} {2} {17 2, 3}
{1 {13} - ALz {1,23; {2
{2v {23 {2} - {3} {1}
{23 {23 {123} {3} - {1,3}
{1’2} {1’273} {2} {1} {173} -

Ensuite, la construction du premier graphe s’effectue en regardant la premiére ligne puis
les colonnes de cardinal le plus petit. Ici ¢’est la colonne 1 avec {3}. Il y aura une fleche
partant de 3 pour aller a 3. Cette opération est effectuée jusqu’a ce que chaque sommet
ait été tiré une fois au moins.

Les sous graphes associés sont montrés a la figure 3.7 Cette technique a été utilisée

efficacement pour retrouver le réseau génétique d’Arabidopsis thaliana.
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@ @ @
‘® @

Graphe associé aux Graphe associé aux
lignes 1 et 4 lignes2 et5

@\@ @\@
@) Gr

Graphe résultant de

l'intersection des
graphes calculés

Graphe associé aux
lignes 3 et 6

F1aG. 3.7 — Graphes associés a chaque ligne et graphe résultant de I'intersection des graphes.

Plusieurs lignes peuvent donner naissance & un méme graphe.

3.3 Une technique utilisant les forces de régulations

La technique utilisant les forces de régulation est basée sur le travail de de la Fuente et
al, dans [31], cette technique est appelée Metabolic Control Analysis (MCA).

MCA améne un formalisme quantitatif qui permet d’extraire les trajectoires des états du
systéme a partir des réactions biologiques. Cette technique permet aussi de mesurer la
sensibilité de variables lorsqu’elles sont perturbées. Elle se base sur les états d’équilibre
du systéme lorsque ceux-ci sont modifiés par la perturbation de certaines variables (ici des
génes) connues. MCA se base sur la calcul du niveau d’expression relatif, qui est le ratio
de la concentration d’ARNm du géne dans ’état stimulé par rapport a la concentration

en état normal.

ou [ARNm,]’ est la concentration de ARNm du géne i modifié,

FR= (3.1)

et [ARNm;] est la concentration de ARNm du géne i en conditions normales,

A partir de cette quantité, nous pouvons définir deux quantités qui sont le coefficient de
co-controle et la force de régulation. Le coefficient de co-controle mesure comment deux
variables changent quand un paramétre est altéré. Le paramétre qu’il faut altérer pour la

méthode MCA doit étre la vitesse de transcription du géne, notée v; pour le géne j. Le
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coefficient de co-contrdle O; ; du géne i sur le géne j se calcule alors ainsi :

O[ARNm;]
__ [ARNm]
Oij = 8[ARNm;] (3.2)
[ARNm;]
La force de régulation exprime comment la perturbation de la vitesse de transcription

d’un géne modifie les concentrations de ARNm des autres génes, elle se calcule ainsi :

dv;  O[ARNm]
. v [ARNm;]
Rij = Sanmmg ™ oo, (3:3)
Tirvmd o

Une force de régulation négative indique une inhibition, une force de régulation positive
indique une activation, et une force nulle indique qu’il n’y a pas d’interaction. Grace a
cette force, il est possible de créer un graphe associé au réseau et aux forces de régu-
lation dont les sommets vont étre les génes et les arétes seront la représentation de la

force de régulation. Il n’est pas toujours aisé de calculer la force de régulation car il n’est

0,964

sl 10,964 -0,121 0

R..R R
yﬂ?"’ &? RoaRyRosl=| 0 0 -0,485
° RoRR.| 0631 0233 0

FIG. 3.8 — Exemple de graphe associé & une matrice de force de régulation. A droite est
montrée la matrice de régulation, et a gauche le graphe tiré de cette matrice. En bleu sont

indiquées les activations et en rouge, les inhibitions.

pas simple d’obtenir I'information sur les vitesses de transcription. Mais, Hofmeyer et
Cornish-Bowden [62] ont démontré que la matrice de régulation est égale a U'inverse de
la matrice de co-controle contenant les coefficients de co-controle :R; ; = O jl, et le calcul
des co-controles est beaucoup plus simple & effectuer.
Dans la réalité, nous pouvons uniquement effectuer des perturbations finies. Or le calcul
des forces de régulation et des coefficients de co-controle se basent sur des calculs infinitési-
maux. Il faut donc reformuler les calculs en utilisant des approximations numériques. En
utilisant un schéma aux différences finies centré, nous obtenons pour un calcul du type :
AC (C —Cy)

C " (C+Co)2 (3:4)
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ott Cy est la concentration référence,
et C est la concentration aprés perturbation.

Cette fraction peut s’écrire, en divisant le numérateur et le dénominateur par Cj :

AC 25 -1  2FR-1) 55
¢ £4+1  FR+1 '
0
En prenant cette écriture, nous pouvons modifier le calcul de O, ; :
TARNm FR,—1)(FR; +1
Oij = Aot = ( JWER; +1) (3.6)

A[ARNm;] _ .
AARNn] = (FR, ~ 1)(F R+ 1)

Une fois O; ; calculé, il nous suffit de 'inverser pour trouver la matrice des forces de

régulation. En résumé, la méthode MCA est consignée dans ’algorithme suivant :
1. On choisit les génes a identifier.
2. On perturbe la vitesse de transcription d’un géne.

3. On mesure les différences d’expression des génes entre le milieu normal et le milieu

perturbé.
4. On calcule les coefficients de co-controle de ce géne.

5. On effectue les pas 3-4 jusqu’a ce que la matrice de co-controle soit entiérement

remplie.
6. On inverse la matrice de co-controle pour obtenir la matrice de régulation.
7. On construit le réseau de régulation a partir de la matrice de régulation.

L’avantage de cette technique est que les résultats obtenus sont quantitatifs, car le graphe
obtenu est pondéré. De plus, les calculs a effectuer sont assez simples. Une fois les don-
nées obtenues, il suffit d’effectuer N2 calculs pour remplir la matrice de co-contréle puis
d’effectuer une inversion de matrice, chose qu’il est assez aisé de faire avec les techniques
classiques d’inversion et les puissances de calcul disponibles. Le probléme principal de
cette technique est qu’elle est basée sur des données trés spécifiques et qu’il est difficile de
les obtenir. Ces données ne sont pas forcément présentes pour tous les réseaux que nous
voudrions reconstruire grace a cette méthode. De plus, le fait d’utiliser les différences finies

peut entrainer une perte de précision trés importante en fonction des données disponibles.

3.4 La technique utilisée dans 1’algorithme Reveal

La technique, utilisée dans 'algorithme Reveal de Roland Somogyi, présentée dans [111],
se fonde sur la théorie de I'information et permet de déterminer pour chaque géne les

genes qui le régulent.
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L’entropie de Shannon d’une variable aléatoire discréte X, avec N états possibles, [1..N]

dans un univers (2, est définie comme suit :

H(X) = —sz-lOg(pi) (3.7)

ou p; la probabilité d’apparition de I’événement i pour la variable aléatoire X, p(X=i).
voir Shannon & Weaver (1963) [124]. Dans le cas de deux variables aléatoires X, prenant
des états entre 1 et N, et Y, prenant des états entre 1 et P, nous pouvons définir I’entropie
de Shannon :
N P
H(X,Y) ==Y pijlog(pi;) (3.8)
i=1 j=1
avec p;; la probabilité d’apparition de I’événement {X =1i,Y = j}, p(X=i,Y=j). Nous
pouvons aussi définir les entropies conditionnelles d’une variable par rapport a l'autre :

H(X]Y) et H(Y|X) qui sont reliées par la relation suivante :
HX,)Y)=HY|X)+ HX)=HX|Y)+ H(Y) (3.9)

H(X]Y) est 'information contenue dans X qui n’est pas partagée avec Y. L’algorithme Re-

veal se base sur la propriété suivante : si H(X|Y)=0, il n’y a pas d’information dans X qui

ne soit partagée avec Y. En d’autres termes, connaitre Y suffit a connaitre toute 'infor-

mation contenue dans X. Cela signifie que Y détermine complétement X. En généralisant

a plusieurs variables, il se peut qu'une variable dépende complétement d’un groupe entier

de variables, ce qui est souvent le cas dans le domaine biologique. Nous avons dans ce cas

retrouvé les régulateurs du gene X.

Le nombre de variables nécessaires pour déterminer une variable se nomme la connectivité

de la variable déterminée.

Les entrées nécessaires a l'algorithme sont :

— le nombre d’éléments dans le réseau a tester,

— le nombre d’expériences,

— les résultats des expériences,

— la connectivité maximale K, qui est le nombre maximal de variables nécessaires pour
déterminer les autres variables.

Premier pas : pour chaque élément X & tester, initialiser la connectivité (appelée C) a 1

et faire le calcul de la quantité H(Y)-H(X,Y) pour tout élément Y différent de X. Si cette

quantité est nulle, alors I’élément Y détermine complétement X. En effet, d’aprés

HY)-H(X,Y)=0= H(X|Y) =0

Dans 1'idéal, le programme devrait s’arréter dés qu'il trouve un élément (ou dans les cas

suivants un couple ou groupe d’éléments) qui satisfasse H(Y)-H(X,Y)=0. Les éléments
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qui ne satisfont pas a cette régle sont les éléments non encore déterminés.

Deuxiéme pas : on augmente la connectivité des éléments X non détérminés. C' = C' + 1.

On calcule la quantité H(X)-H(X,Z) avec Z étant un ensemble de C éléments que 'on va
tester comme régulateurs de X. Pour cela, on va calculer H(Z)-H(X,Z). Si H(Z)-H(X,Z)=0,
alors 'ensemble des éléments contenus dans Z vont réguler X. On teste pour Z toutes les
combinaisons de C éléments parmi I’ensemble des éléments, afin de balayer ’ensemble des
groupes possibles de régulateurs.

Quatrieme pas : répéter 'opération 2 avec des connectivités de plus en plus élevées jusqu’a

détermination de tous les éléments ou jusqu’a ce que C' = K.

Cette méthode nous donne des résultats intéressants car, avec suffisamment d’expériences,
nous sommes slirs d’obtenir un résultat optimal. Malheureusement, la quantité d’informa-
tions disponibles n’est que trés rarement suffisante et, de plus, avec des grands réseaux, le
nombre de tests a effectuer devient vite extrémement important et devient donc cotiteux

en temps.

3.5 Les algorithmes génétiques

3.5.1 Leur émergence

L’idée a l'origine des algorithmes génétiques remonte aux années 50. Elle a émergé au
travers des premiéres tentatives de modifier des programmes ou des paramétres avec du
(pseudo)hasard, et d’évaluer le résultat, par Nils Aall Barricelli (J10], [11]) et Alex Fraser
).

Le probléme d’alors était la limitation en puissance des machines pour 'implémenter. En
effet, pour pouvoir modifier ces parameétres et chercher une solution a ce probléme, il fal-
lait un espace mémoire important pour stocker les informations et une certaine rapidité,
du fait des itérations successives nécessaires a la recherche d’une solution. Les ordinateurs
de I’époque, encore principalement articulés autour de tubes a vide, n’étaient pas assez
puissants pour résoudre ces problémes. Dans les années 60, les biologistes se penchent
sur la simulation informatique de I’évolution jusqu’a ce que cette méthode soit décrite
par Fraser et Burnel [42] et Crosby [29]. Les simulations de Fraser incluaient les éléments
essentiels des algorithmes génétiques modernes : la sélection, le croisement et la mutation.
En paralléle, Hans Bremermann [19], [20], publia dans les années 60 une série d’articles
qui utilisaient une population de solutions qui évoluaient pour résoudre des problémes
d’optimisation, qui sous-entendait la mutation, le croisement et la sélection. Cette méth-
ode permettait de choisir dans la population de solutions les solutions les plus acceptables
pour ensuite essayer de les modifier légérement pour les améliorer.

L’évolution artificielle, qui consiste a faire évoluer vers plus de complexité des solutions

dans le but d’optimiser des problémes, devint une méthode d’optimisation reconnue
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lorsque les travaux de Ingo Rechenberg et Hans-Paul Schwefel ont été publiés vers la
fin des années 60 et le début des années 70 - son groupe était capable de résoudre des
problémes complexes d’ingénierie au travers de stratégies d’évolution ([105], [106], [107]).
Une autre approche de I'algorithmie génétique est due a Lawrence J. Fogel [39] et sa tech-
nique de programmation évolutive. La programmation évolutive utilisait originellement
des machines & états finis pour prédire 'environnement. Cette programmation utilisait
la sélection et les variations (assimilables a la mutation et au croisement) pour optimiser
le probléme. L’algorithmie génétique devint populaire avec le travail de John H. Holland
dans le début des années 70 [61]]. Les travaux de Holland et de ses étudiants a 'université
du Michigan sur les automates cellulaires leur permirent d’approfondir 'idée des algo-
rithmes se rapprochant des processus biologiques. Holland formalisa une méthode pour
prédire la qualité des générations futures, connue comme le Théoréme du schéma de Hol-
land. La recherche en algorithmie génétique est restée longtemps théorique, par manque
de puissance des machines, jusqu’au milieu des années 80 lorsque la premiére conférence
internationale sur les algorithmes génétiques a eu lieu a Pittsburgh en Pennsylvanie.
L’intérét grandissant pour ces techniques et la multiplication de 'accés & ’outil informa-
tique ont permis des percées dans ce domaine, jusqu’a la premiére mise sur le marché
d’un produit a base d’algorithmes génétiques par General Electric en 1980, une boite a
outils basée sur un serveur central utilisé pour des questions industrielles. Depuis lors, les
algorithmes génétiques sont sortis de leur confidentialité académique et sont utilisés pour
résoudre des problémes divers et variés.

Certaines recherches sur le théme ont abouti & quelques résultats théoriques intéressants,
notamment les travaux de Cerf [26] qui a démontré que la convergence des algorithmes
génétiques vers le maximum d’efficacité nécessitait une taille de population supérieure a
un seuil critique dépendant trés fortement de la taille du probléme. Cerf a aussi prouvé
que ce seuil est plus petit qu’une fonction linéaire du nombre de génes de 'individu. Ces

résultats ont permis d’étre siirs que le probléme est solvable en temps machine raisonnable.

3.5.2 Leur formalisation

Les algorithmes génétiques sont des algorithmes d’apprentissage basés sur des processus
évolutionnaires et guidés par des fonctions d’efficacité. Un algorithme génétique étant un
outil d’optimisation, il faut tout d’abord définir le probléme que nous voulons optimiser.
Pour cela, il nous faut choisir le modéle que nous voulons reconstruire et ses paramétres.
Les algorithmes génétiques se basent sur le principe d’évolution comme énoncé par Charles
Darwin dans “De l'origine des espéces” (1859) : “In the struggle for survival, the fittest
win out at the expense of their rivals because they succeed in adapting themselves best to
their environment”. Le but des algorithmes génétiques est de combiner les points forts de

chaque individu pour en créer de nouveaux dont 'efficacité est meilleure. Pour illustrer
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cela, si nous voulons un cochon gras et résistant aux maladies, nous allons croiser ensemble

un parent gras et un autre résistant aux maladies, le but étant bien stir qu’ils transmettent

la bonne partie de leur génome a leur enfant.

L’algorithmie génétique utilise un langage spécifique que nous allons développer.

— Un individu est un jeu de valeurs des paramétres du modéle.

— Le génome d’un individu est ’ensemble de ces paramétres.

— Un géne est un parameétre particulier d’un individu.

— Une population est un ensemble d’individus.

— Une génération est une population a un moment donné.

— Un parent est un individu choisi comme base pour en créer un autre de la génération
suivante.

— Un simulateur est un outil qui permet au modéle de fournir des résultats en fonction
de l'individu.

— Lefficacité d’un individu est sa capacité a rapprocher les résultats du modéle des infor-
mations disponibles sur le probléme. Pour cela, on compare les informations disponibles
aux informations données par le simulateur.

Le schéma classique d’un algorithme génétique est de choisir une population (composée

d’individus) et, a partir de cette population, de créer une nouvelle génération. Comme pour

les étres vivants, pour engendrer un membre de la génération suivante, il faut deux parents
dont on va croiser le génome. Les parents seront choisis en fonction de leur efficacité. Pour
ajouter un brassage génétique, ce membre va connaitre des mutations qui s’effectueront
sur les genes de I'individu, stockés dans son génome, qui est congu comme l'ensemble des
parameétres d’un individu. Un certain nombre de ces nouveaux membres va constituer la
seconde génération de la population. Si 'on choisit des parents efficaces, il est trés proba-
ble que les enfants aient une efficacité au moins aussi importante que leurs parents; c’est
le principe de sélection et croisement des espéces animales ou végétales pour un meilleur

rendement.

3.5.3 Les applications de P'algorithmie génétique en bioinforma-

tique

L’utilisation des algorithmes génétiques pour l'inférence de réseaux génétiques vient du
fait qu’ils procédent & une recherche globale de solutions en évitant les minima locaux et
qu’ils peuvent estimer de nombreux paramétres variant dans des plages de valeurs impor-
tantes [53]. Pridgeon a expliqué en 2004 [92] que les algorithmes évolutionnaires dont font
partie les algorithmes génétiques étaient particuliérement efficaces dans la reconstruction
de réseaux génétiques. Les algorithmes génétiques ont d’ailleurs été utilisés pour I’estima-

tion de parameétres de systémes biologiques, notamment dans des modéles métaboliques
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de régulation allostérique [51]], ou encore pour I'estimation de paramétres de modéles dy-
namiques de réactions biologiques [86].
Les applications étant nombreuses, nous allons en détailler deux de fagon plus précises,

'un portant sur un modéle bayésien [30], et Pautre autre sur un modéle différentiel [32].

Le modéle bayésien. I’équipe de d’Alché Buc a beaucoup travaillé sur I'inférence de
réseaux geénétiques utilisant les algorithmes évolutionnaires ([7], [48], [89]). En particulier,
ils ont développé une méthode permettant d’inférer les paramétres d’'un modéle bayésien
de réseau génétique a partir de données statiques.

Le modéle a inférer est un modéle bayésien classique qui est défini par un couple (G,P)
avec G un graphe acyclique et P la probabilité de passer d’un sommet & un autre.
Les paramétres a identifier dans ce modéle sont donc ces G et P. Afin d’identifier ces
paramétres, il est tout d’abord nécessaire de définir la fonction d’évaluation d’une config-
uration précise des paramétres. Cette fonction a été choisie comme la composée d’un terme
relatif aux données et d’un terme relatif & la complexité du modéle. La fonction choisie
dans ces travaux est la BIC (Bayesian Information Criterion), développée par Shwarz en

1978 [104] qui ajoute une pénalité en fonction du nombre de termes dans le modéle.

BIC(G) =" 3" 3" 2Nl log(0),) + K'log(s) (3.10)
i k1

ou s est la taille du réseau a retrouver, 55; est I’estimation du maximum de vraisemblance
de 6, 0, = P(X; = k|P,, = 1), P, sont les parents du géne X;, k et 1 sont des états
possibles des génes et de ses parents, N]l-k les occurrences des états X; = k et P,, = [ dans
les données et K* le nombre de paramétres.
Un algorithme génétique classique est appliqué aux réseaux bayésiens potentiels, choisis-
sant deux parents dans une population initiale, les croisant pour produire deux enfants,
mutant les enfants, puis renouvelant la population initiale en enlevant les deux individus
avec la moins bonne efficacité.
Le modéle a été testé sur des données d’homéostasie du glucose et a fourni des résul-
tats comparables, voire meilleurs, par rapport a d’autres algorithmes connus tels que les

algorithmes gourmands, notamment lorsque peu de données sont disponibles.

Le modéle différentiel. Deng et son équipe ont développé un algorithme génétique
qui permet de découvrir les paramétres d’'un modéle différentiel de réseau génétique qui
se nomme EXAMINE.

Le modeéle différentiel proposé ici modélise la concentration en ARN messager d’un géne
en fonction des régulateurs de ce géne. Nous posons v; comme étant la concentration

d’ARNm du géne i, m; le facteur d’échelle du géne i, w,, la force de la régulation entre le
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géne p et i, r; le taux de dégradation de TARNm du géne i, b; est une source de produit
i, et S une fonction sigmoide. La concentration en ARNm du géne i est définie par la
fonction suivante :
ov;
ot

= miS(wpivp + ...+ Wqilq + bz) — T;U; (311)

m; et S permettent d’éviter aux concentrations de tendre vers l'infini ou d’obtenir des
valeurs de concentration négative. b; permet de modéliser des effets qui sont en-dehors du
probléme auquel on se restreint.

Les données auxquelles nous avons accés sont la concentration d’ARNm des génes con-
sidérés, il est donc aisé de comparer les valeurs des concentrations que 1’on obtient avec
'algorithme (v;(t)) avec celles des données (u;(t)). Dans cet algorithme, les données util-
isés sont nécessairement temporels car ’algorithme utilise 1’évolution des concentrations
dans le temps. La fonction d’efficacité associée au modéle différentiel nous est donnée par

I’équation suivante :

1
ef ficacite = (3.12)

1+ 30 3 (wlt) = 1))

t=0

7

Cette fonction est comprise entre 0 et 1 et est d’autant plus grande que les données sont
proches.

Alors que dans 'exemple précédent la connectivité était un élément de la fonction d’ef-
ficacité grace au critére BIC, ici la connectivité sera un des paramétres de I'algorithme.
En effet, Deng a développé un algorithme génétique qui boucle sur la connectivité. Tous
les génes sont initialisés avec une connectivité de deux. Un algorithme génétique est lancé
afin de retrouver géne par géne les paramétres définis plus haut. Si la solution a une ef-
ficacité suffisante (par rapport & un seuil défini par I'utilisateur), alors le géne est retiré
de la liste des génes a définir. Sinon, ’algorithme boucle en augmentant la connectivité.
Cet algorithme permet de s’assurer que toutes les solutions trouvées sont celles dont la
connectivité est minimale.

Des tests ont été effectués avec cet algorithme sur un ensemble de réseaux et de données
créés artificiellement. Cela a permis de calculer efficacité de I’algorithme en fonction de
plusieurs facteurs, en particulier la taille du réseau a retrouver et la taille des données
disponibles. Les résultats sur des petits réseaux sont trés bons avec plus de 90% de rela-
tions retrouvées par rapport aux réseaux artificiels créés.

Cet algorithme a aussi été testé sur le systéme nerveux du rat, et en particulier sur 112
génes appartenant a ce systéme. EXAMINE a retrouvé les mémes résultats que des études
antérieures sur ces mémes génes notamment sur le partitionnement de ces génes en cing

clusters pertinents.
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3.6 Algorithmes de comparaison

Comme nous ’avons vu précédemment, il existe plusieurs méthodes algorithmiques pour
la reconstruction de réseaux. J’ai choisi de présenter trois algorithmes de reconstruction
que nous allons utiliser au chapitre 5| afin de comparer les scores de ces méthodes aux

scores donnés par notre méthode.

3.6.1 Le logiciel Banjo

Banjo est un algorithme de reconstruction de réseaux développé par le groupe de Hartemink
[126]. Banjo est basé sur des méthodes bayésiennes qui ont démontré des capacités intéres-
santes dans le domaine de la reconstruction de réseaux. En effet, ces méthodes permettent
de traiter des données bruitées et de retrouver les cycles (rétroactions) et des indications
sur le sens des interactions. Les limitations de 'algorithme Banjo sont dues au fait qu’il
requiert un nombre trés important de données et, de plus, le probléme de détermination
du signe et de l'intensité des interactions peut étre difficile & résoudre avec les réseaux
bayésiens dynamiques. Banjo propose une technique de simulation de réseaux biologiques
pour pouvoir déterminer la précision des résultats donnés par 'algorithme en comparant
les résultats donnés par le simulateur et par le logiciel. Cette comparaison se résume au
calcul d’un score d’influence qui permet d’estimer I'efficacité de la solution proposée. L’al-
gorithme comporte deux parties, une partie simulation et une partie reconstruction de

réseaux, que nous présentons ci-apreés.

Le simulateur de réseaux biologiques de Banjo

Le simulateur de réseaux biologiques de Banjo, nommé GeneSim, produit les expressions
de génes & des temps discrets. Le calcul des expressions se fait par le biais du processus

stochastique suivant :
Yit+1)=-Y(@#)=fY({) =AY (@) —-T)+e¢ (3.13)

ou Y(t) est Pexpression des génes au temps t,

A est la matrice du réseau,

T est le seuil au-dela duquel le géne est dit actif et participera a la régulation des autres
génes,

et enfin € est le bruit des données biologiques, tiré aléatoirement entre -10 et 10.

Les données initiales sont prises au hasard. Ensuite, les expressions sont discrétisées entre
0 et 100, ce qui permet d’éviter les expressions négatives des génes ou leur croissance sans
limite, mais aussi de générer des effets non-linéaires. Le simulateur GeneSim permet aussi

de récupérer des données créées a partir d'un réseau connu.
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La partie reconstruction de réseau de Banjo

La partie reconstruction de réseaux est concue pour la recherche de réseaux dont les
résultats des simulations, grace a GeneSim, sont le plus proche possible des données
disponibles. Cette similitude entre les données réelles et la simulation est définie par un
score. La méthode Banjo va choisir les réseaux succeptibles d’étre les solutions du modéle
en fonction de ce score.

Dans cette approche, les réseaux génétiques sont représentés par des réseaux bayésiens
dynamiques, de type Markov du premier ordre. Un réseau bayésien est un graphe dans
lequel les noeuds représentent des variables aléatoires, et les arcs (le graphe est donc ori-
enté) reliant ces derniéres sont rattachées & des probabilités conditionnelles. Un réseau
bayésien est dit dynamique lorsque on rajoute un lien causal d’un pas de temps a 'autre.
Dans ce réseau, chaque nceud représente une variable, ici un géne et chaque liaison une
interaction. De plus, ’état de chaque nceud est influencé par ’état des noeuds au temps
précédent. Un score est calculé pour chaque réseau, ce score permet d’évaluer la proba-
bilité que le réseau a d’expliquer correctement les données observées. Deux fonctions de
score sont utilisées, la “Bayesian Dirichlet equivalence” (BDe) et le “Bayesian Information
Criterion” (BIC). Le score BIC est une approximation asymptotique du score BDe. La

BDe est basée sur le calcul de probabilité a posteriori qui se calcule par [59] :

log(p(D, S")) = log(p(S™)) + log(p(D|S™)) (3.14)

ot D désigne les données disponibles et S”, le réseau, p étant la distribution des événe-
ments D et S". Ce score a deux composantes, la composante a posteriori (p(S")) et la
ressemblance marginale (p(D|S")). La composante a posteriori peut se définir comme la
probabilité d’avoir le réseau S, indépendemment des données connues. La ressemblance
marginale peut se comprendre comme la probabilité d’obtenir les données D en ayant le
réseau bayésien S”.

Une fois calculé le score de chaque réseau, il faut utiliser un algorithme de recherche pour
permettre de récupérer le réseau qui a le score le plus important. Pour cela, Banjo peut
utiliser trois techniques différentes :

— les algorithmes gourmands,

— le recuit simulé,

— les algorithmes génétiques.

Un algorithme gourmand recherche une solution meilleure a chaque phase du probléme
(moment, lieu, variable quelconque). Cet algorithme se base sur 'espérance qu’'une suc-
cession d’optimisations locales vont aboutir a une optimisation globale [8]. Par exemple,
le probléme de rendre 6-€31 avec le moins de piéces possible parmi 5, 2, 1, 0.5, 0.2, 0.1,
et 0.01€ se résoudrait de la maniére suivante avec un algorithme gourmand :

— Chercher la piéce la plus grande qui soit inférieure a 6€31. Il s’agit de 5€.

— Réduire le probléme a chercher a rendre 1€31.
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— Choisir 1€. Le probléme se réduit a 31 cents.

— Choisir 20 cents. Le probléme se réduit a 11 cents.

Choisir 10 cents. Le probléme se réduit a 1 cents.

Choisir 1 cent. Le probléme se réduit a 0 cent.

Le nombre de piéce serait donc de 5.

Le recuit simulé s’appuie sur I’algorithme de Metropolis [82], qui permet de décrire 1’évolu-
tion d’un systéme thermodynamique. Par analogie avec le processus physique, la fonction
a minimiser deviendra ’énergie E du systéme. On introduit également un paramétre fic-
tif, la température T du systéme. Partant d’une solution donnée, en la modifiant, on en
obtient une seconde. Soit celle-ci améliore le critére que I'on cherche a optimiser, on dit
alors qu’on a fait baisser ’énergie du systéme, soit celle-ci le dégrade. Si on accepte une
solution améliorant le critére, on tend ainsi a chercher 'optimum dans le voisinage de
la solution de départ. L’acceptation d’une mauvaise solution permet alors d’explorer une
plus grande partie de 'espace de solution et tend a éviter de s’enfermer trop vite dans la
recherche d’un optimum local.

Banjo propose les trois approches, qui donnent des résultats similaires, mais laisse le choix
a l'utilisateur d’utiliser I'un ou l'autre suivant ses besoins.

Afin de pouvoir reconstruire le réseau avec les signes des interactions et leur intensité,

Banjo utilise un score d’influence. Ce score d’influence,
67" = P(X; = klpa(X:) = j),

permet de calculer la probabilité pour que le nceud X; soit dans 1’état k lorsque son parent
(pa(X;)) est a Pétat j. Basiquement, s’il y a une forte probabilité que I'enfant soit & un
état haut quand le parent est dans un état haut puis que ’état de enfant soit bas lorsque
celui du parent est bas, alors le parent active siirement I’enfant.

En combinant ces ¢léments, Banjo permet de reconstruire des réseaux génétiques, il crée

un graphe signé indiquant comment les génes sont régulés.

3.6.2 Le logiciel Aracne

Aracne [78] est un algorithme qui utilise 'information mutuelle comme base de départ
(cf. paragraphe [3.4). En entrée il prend des informations sur chaque géne du réseau a
reconstruire. L’algorithme calcule alors I'information mutuelle de chaque couple de génes
et garde les couples dont l'information mutuelle est inférieure & un certain seuil. Cela
permet de ne garder que les candidats possibles aux couples (régulateur-régulé). Mais
il arrive dans certaines conditions que deux génes n’ayant pas d’interactions communes
aient quand méme une information mutuelle basse, ceci étant di a I'existence d’un géne
intermédiaire qui modifie peu ’action du premier géne sur le deuxiéme. Ce phénomeéne va

générer un certain nombre de faux positifs. Pour remédier a ce probléme, Aracne filtre les
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interactions indirectes grace a la propriété de la théorie de I'information appelée inégalité
de traitement de l'information (data processing inequality ou DPT [27]) qui stipule que si

un géne gs est activé par un géne g; par 'intermédiaire d’'un géne g, alors :

M(g3, g1) < min[M(ga, 91), M(gs, g2)] (3.15)

L’algorithme Aracne compare donc tous les triplets pour s’assurer que les interactions
sont directes. Aracne permet donc de récupérer des interactions non signées. Aracne a la
particularité d’étre un algorithme qui permet d’étre sir que le réseau récupéré est juste
si les informations données en entrée sont suffisantes, ce qui est un avantage appréciable.
Mais, comme la plupart des informations disponibles sont partielles, ’algorithme retombe
dans les mémes travers que tous ses congénéres, a savoir qu’il ne procure qu’une relative

sécurité au niveau de la réponse obtenue.

3.6.3 Le logiciel NIR

Le logiciel NIR (Network Identification by multiple Regression) [45] utilise la théorie des
équations différentielles pour modéliser le réseau génétique. Il considére que le systéme
d’équations est linéaire lorsque 'on se rapproche du point d’équilibre. Ensuite, il estime
les paramétres du modéle en observant le systéme apreés ’avoir perturbé, en changeant les
conditions expérimentales.

Le modeéle est, pour chaque géne :

d
d—f:Am—%u

oll X est la concentration des génes, u est la perturbation extérieure, A est la matrice de
régulation. Les variables x et u sont estimées par I’expérimentation, par contre, la matrice

A reste a déterminer.

da
' dt

et il est plus difficile de contréler les expériences. Dans le cas de 1’équilibre, nous avons :

Pour cela, on considére le systéme a ’équilibre car, sinon est plus compliqué a calculer

d—QC:O:Aaijuet donc Ax = —u

dt
Il nous reste maintenant a4 déterminer la matrice A. Comme nous avons plusieurs expéri-
ences avec plusieurs stimuli, nous pouvons considérer X et U comme des matrices ayant N
lignes et M colonnes, avec N le nombre de génes du systéme et M le nombre d’expériences
prises en compte. L’équation devient alors : AX = —U.
Pour chaque expérience nous pouvons scinder cette équation matricielle en :
atX = —U on a; est la i°™ colonne de A.
Cela nous donne un systémes d’équation qui n’admet pas une solution unique. En effet,

a cause du caractére bruité des données, des erreurs de mesure et des imperfections du
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modeéle, le systéme d’équations n’est pas parfait car les paramétres des équations changent
en fonction de ces bruits. Pour calculer cette matrice A, NIR utilise une méthode des
moindres carrés qui lui permet de minimiser les erreurs [47]. On retombe alors dans des

techniques connues d’inversion de matrice.

66



Deuxiéme partie

COGARE

67






Chapitre 4

L’algorithme COGARE

4.1 Les principes de construction de ’algorithme

L’algorithme de reconstruction de réseaux est appelé COGARE (COnstrainted Genetic
Algorithm for Reverse Engineering), traduction latine de “rassembler”, parce que 1'algo-
rithme rassemble les informations venant de sources diverses pour trouver le réseau. Il
est basé sur deux actions : la collecte d’informations et leur utilisation pour trouver une
solution.

L’algorithme est basé sur le principe de recherche de fonctionnement d’un mécanisme
biologique & partir des résultats biologiques de ce processus, en particulier les données d’-
expression des génes. Pour ce faire, il est nécessaire de savoir ce que I'on cherche, le modéle,
et ce dont on dispose, a savoir les données disponibles. Dans notre cas, nous avons des
données sur I’état des génes sous certaines conditions et nous cherchons & comprendre
comment ces résultats ont pu étre obtenus. De par les spécificités de notre probléme (cf.
paragraphe , il parait difficile d’appliquer a la reconstruction de réseaux génétiques
des méthodes déterministes classiques telles qu’une descente du gradient. Ces techniques
nécessitent des données fiables qui n’ont qu’une variabilité restreinte. Les problémes bi-
ologiques ne permettent pas d’obtenir de telles données. De plus la taille du probléme
entrainerait des temps de calcul beaucoup trop longs pour résoudre le probléme en un
temps raisonnable. Enfin, les fonctions que 'on peut extraire de ces problémes sont pour
la plupart non linéaires, non convexes, et empéchent donc 1'utilisation de techniques clas-
siques.

Pour toutes ces raisons, le choix de la méthode de reconstruction pour COGARE s’est
porté sur les algorithmes génétiques.

L’algorithme génétique a besoin d'une fonction d’efficacité qui va permettre de noter les
solutions possibles. Cette efficacité ne peut se faire que par comparaison des résultats
extraits du candidat-solution aux données expérimentales. Pour extraire ces résultats il

faut un simulateur qui permette de modéliser le fonctionnement d’une solution. L’al-
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gorithme génétique modifie ensuite les solutions pour tenter de retrouver les meilleures
solutions au probléme, pas a pas. Nous allons voir a présent les deux sections qui com-
posent ’algorithme, la section simulation et la section reconstruction qui permet d’utiliser

les simulations pour améliorer les solutions au probléme.

4.2 Les données utilisées par COGARE

Plusieurs techniques ont été développées afin de calculer les expressions de génes lors d’-
expériences. En particulier les puces & ADN [23] sont devenues un outil classique pour la
compréhension des fonctions des génes, de leur régulation et de leurs interactions. Une
puce & ADN se présente sous la forme d’une puce sur laquelle ont été collés plusieurs

dizaines de milliers de brins d’ADN. Les puces & ADN se servent des propriétés physiques

F1G. 4.1 — Exemple de puce & ADN. Source : Wikipédia.

et chimiques des molécules d’ADN. Chaque brin d’ADN se lie avec des molécules suivant
sa conformation topologique. Les molécules s’attachent au brin d’ADN et Iactivent, cette
activation peut étre retrouvée par colorimétrie, 'intensité de la fluorescence donnant I’in-
tensité de I'activation du géne. Le processus de fabrication d’une puce a ADN commence
par la fabrication d’une lame de verre sur laquelle on dépose les brins d’ADN dont on
veut suivre les réactions. Deux réactifs de couleur différentes Cyanine 3 (vert) et Cyanine
5 (rouge) sont ajoutés afin qu’ils se lient aux brins d’ADN. IIs vont permettre de suivre
I’évolution de ces brins d’ADN grace a la colorimétrie.

Avec un scanner, l'intensité de la réaction est mesurée et, grace a des procédés de re-
connaissance informatique, il est possible de récupérer des données brutes. L’intensité de

Pexpression d’un géne en fonction d’un stimulus donné est alors récupérée.
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Les types de données

Les données expérimentales sont utilisées dans le programme dans le but de retrouver le
réseau génétique. Suivant le type de données que 'on utilise, I'information apportée n’est
pas la méme. Trois grands types de données sont disponibles ; les données dynamiques, les
données statiques et les données complémentaires. Ces trois types de données sont traitées
de maniére différente, grace a la fonction d’efficacité qui varie d'un type de données a
Pautre. Ceci permet de disposer de plus de sources d’informations qui vont apporter au
logiciel des informations différentes qui lui permettront de retrouver plus efficacement le

réseau.

Les données dynamiques

Les données dynamiques sont des données qui ont été obtenues sur la méme expérience
mais & des temps différents et qui apportent donc des informations sur I’évolution tem-
porelle du systéme. Pour obtenir ces données, il suffit de reproduire n fois la méme ex-
périence et de récupérer les données a des instants différents. Ces données sont trés utiles
car elles renseignent sur I’évolution de 'organisme, il est donc plus facile d’extraire de ces
données des indices sur la dynamique du systéme et sur les interactions entre les génes.
Ces données sont souvent utilisées dans les logiciels pour tirer profit de cette caractéris-
tique. Par exemple, les logiciels basés sur 'information mutuelle utilisent exclusivement
ce type de données. Toutes les réactions internes a l'organisme se faisant simultanément,
de maniére continue, I'intérét de ces données est principalement qualitatif, et I’échelle de

temps n’a qu’une importance relative.

Les données statiques

Les données statiques sont des données obtenues pour des expériences différentes et don-
nent 1’état du systéme sous des conditions particuliéres. Chaque expérience donne un jeu
de données qu'il est impossible de lier (en tout cas de fagon simple) aux autres expéri-
ences. Ces données donnent moins d’indices sur les évolutions et les interactions des génes
entre eux, mais donnent des indices sur la corégulation des génes (le fait que deux génes
aient les mémes régulateurs). Les données statiques sont donc des données ponctuelles et
sans lien avec les autres données. Peu de logiciels peuvent traiter ces données autrement
que par partitionnement, afin de regrouper les génes corégulés, par exemple les logiciels
a base d’équations différentielles nécessitent des données dynamiques car ils cherchent &
évaluer la dérivée partielle de chaque quantité en fonction du temps. COGARE permet de
calculer Defficacité d’un partitionnement et donc d’utiliser ces données pour ’algorithme

génétique.
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F1G. 4.2 — Exemple d’acquisition de données dynamiques.

Les données complémentaires

Les données complémentaires sont des données fournies par des biologistes. Elles corre-
spondent a des informations que les biologistes ont du mécanisme biologique étudié, une
interaction entre deux génes ou une absence d’interaction. Elles sont formatées sous forme
d’une matrice. A chaque élément de la matrice correspond la fiabilité de I'information (de
0,01 & 0,99) plus un entier donnant le type d’interaction ;

0 pour I'information : “pas d’information sur cette relation”;

1 pour l'information : “pas d’interaction” ;

2 pour l'information : “activation” ;

3 pour 'information : “inhibition”.

Le manque d’information sur une interaction sera codé par un 0. Il est trés facile de
récupérer 'information réelle a partir de cette matrice ; par exemple, un 2.21 a I’élément
(2,3) de la matrice d’information sera interprété comme une probabilité de 21% d’avoir
une activation du gene 2 sur le géne 3. Cette matrice sera interprétée par le programme
afin de favoriser sa convergence vers une solution optimale. En effet, notre logiciel va
utiliser les informations complémentaires pour optimiser sa recherche de solution. Un ex-
emple de passage d’informations connues par les biologistes en matrice utilisable par le
logiciel est montré a la figure [4.3]

Ces données peuvent étre récupérées de plusieurs maniéres. La premiére est la récupéra-

tion d’informations sur le réseau grace aux biologistes. La seconde est de récupérer ces
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F1G. 4.3 — Réseau connu par les biologistes et matrice associée. Les fléches bleues signa-
lent une activation, les fléches rouges une inhibition. Les fléches noires signalent que les
biologistes pensent qu’il n’y a pas d’interaction entre les deux génes. Les nombres sur les

fleches indiquent la fiabilité de 'information.

informations grace a une analyse des données au préalable. Cette analyse peut se faire
grace & d’autres techniques de reconstruction qui peuvent faire ressortir certaines carac-
téristiques du réseau que l'on réinjectera dans le programme.

De méme, il est possible de boucler COGARE pour retrouver certaines relations qui parais-

sent sire afin de remettre a jour a chaque itération les informations complémentaires.
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4.3 La section simulation

La section simulation permet d’obtenir des points de comparaison avec les données réelles
disponibles. En effet, cette section permet de simuler le fonctionnement d’un réseau afin
d’en extraire les états du systéme dans une configuration donnée. Ensuite, ces états peu-
vent étre comparés aux états du systéme fournis par les données expérimentales. Cette
comparaison permet de calculer 'efficacité d’une solution. Pour connaitre ’état du sys-
téme au temps suivant il faut prendre en compte I’état initial et les différentes actions
des génes sur le géne considéré. Les génes régulateurs agissent sur leurs génes-cibles si
et seulement si les régulateurs sont actifs, on peut écrire la régle régissant cette action :
I’état d'un géne a I'instant t-+1 est égal a son état a I'instant t plus la somme du signe de
toutes les fléches pointant vers ce géne multiplié par I’état du géne a 'autre bout de la
fléche :

Ef' = E!l + Z sgn(fl) = E,, (4.1)
fl

ou E est I'état du géne a un temps donné,

g est le géne considéré,

t est le temps,

fl désigne les fleches pointant vers g,

et gm sont les génes activant g.

Ceci nous donne un degré d’activation qui peut étre négatif ou supérieur & 1. Or nous
voulons des données binaires, il faut donc les traiter pour retrouver des données au format
voulu. Les résultats passent donc par une fonction seuil qui pousse a 0 les génes dont
I’activation est négative ou nulle et a 1 pour les génes dont I'activation est supérieure a
1. Ces régles sont visibles sur les exemples des figures et ci-dessous.

o
990

F1G. 4.4 — Evolution de réseaux aprés simulation : le cas de mono-actions.

Cette approche booléenne de la simulation n’est pas parfaite car elle ne rend pas compte

de la force de la régulation, c’est a dire de l'intensité de I'interaction entre deux génes.
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FiG. 4.5 — Evolution de réseaux aprés simulation : le cas de trois génes agissant sur un
géne. Le géne d’état 1 subit deux inhibitions et une activation, son état passe alors a 0,

donc le geéne est inhibé.

Cette simulation permet de récupérer I'état du systéme au cours du temps. Cet état va
nous permettre, une fois comparé aux données disponibles, de reconstruire au mieux le

réseau.

4.4 La section reconstruction

La section reconstruction est la section de calcul de I'algorithme, celle qui va fournir les
réseaux potentiels qui vont correspondre au mieux aux données disponibles. Cette section
est basée sur un algorithme génétique dont les paramétres sont optimisés par rapport
au probléme. Les différents parameétres a optimiser sont le taux de mutation, la fonction

d’efficacité, le type de sélection et le type de croisement & utiliser.

La matrice d’incidence

Tout d’abord, il est nécessaire de comprendre comment est représentée une solution possi-
ble de réseau. Il est facile de représenter un réseau par une matrice selon la régle suivante :
siiactive j alors M; ;) = 1, si iinhibe j, M; jy = —1 sinon, M; jy = 0. Tout le travail de

reconstruction se fera a partir de cette matrice (fig}4.6|) appelée matrice d’incidence.

Cette représentation permet de faciliter les calculs pour la simulation d’un réseau ou pour
les fonctions de ’algorithme génétique. En effet, les calculs matriciels sont plus simples a
effectuer et le stockage des informations par matrice facilite grandement la portabilité du

logiciel et des données.
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F1G. 4.6 — Exemple de graphe de réseau transposé en matrice.

Le calcul de D’efficacité

La fonction d’efficacité est essentielle au bon fonctionnement de ’algorithme génétique,
c’est elle qui va décider du chemin a emprunter pour optimiser la solution. Pour calculer
Pefficacité d’une solution — d’un réseau génétique — il faut comparer l'efficacité de la so-
lution par rapport a chaque type de données. En effet, nous avons trois types de données
présentes dans 'algorithme, les données statiques, les données dynamiques, et les données
complémentaires, fournies par les biologistes. Ces trois types de données vont pouvoir
étre comparés aux résultats fournis par ’algorithme, et ce de facons différentes, car ces
données n’ont ni les mémes formats, ni les mémes spécificités. Pour les informations com-
plémentaires, l'efficacité peut se calculer simplement. Iinformation complémentaire est la
connaissance d'un chiffre de la matrice de réseau, de fagon plus ou moins siire. L’efficacité

d’une stratégie particuliére pour les informations complémentaires, notée &, se calcule de

Z RZ * 5Ii,G
81 _ i€D (42)

2B

ol i est le numéro de I'information connue,

la maniére suivante :

D est I’ensemble des informations connues,

R; est le degré de fiabilité de I'information i,

I; est 'information,

G est le résultat donné par l'algorithme,

et 9, ; est le symbole de Kronecker qui vaut 1 si i=j et 0 sinon.

Cette efficacité est comprise entre 0 et 1 et est d’autant plus grande que les résultats de
I’algorithme restreint & D sont proches des informations complémentaires.

Pour les données dynamiques, la simulation sera mise a contribution. Les données dy-

namiques comportent deux parties, 'état des génes a l'instant t et 1'état des génes a
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I'instant t+1. Grace a la simulation, nous allons simuler le fonctionnement du réseau a
partir de 'instant t. La simulation va permettre d’obtenir 1’état des génes a I'instant t+1.
Si le réseau testé est le réseau réel, I’état des génes simulé doit correspondre aux données
disponibles. Nous pouvons comparer dans un contexte dynamique les données et ainsi
calculer Defficacité d’un réseau par rapport aux données dynamiques. Pour cela, il faut

comparer une a une toutes les données et comptabiliser celles qui sont identiques :

M N
>3 11Qis — Gyl

i=1 j=1

M+« N

Er=1-— (4.3)

ou M est le nombre d’expériences,

N est le nombre de génes,

Q;,; est I'état du géne j simulé depuis I'expérience j,

et G ; est I'état du géne j dans I'expérience j.

Cette équation montre que si deux résultats sont identiques, la valeur de Defficacité est
augmentée de 1/(M*N). De méme que pour &, cette efficacité est comprise entre 0 et 1
et est d’autant plus grande que les résultats de I'algorithme s’accordent avec les données
expérimentales.

Pour les données statiques, le principe est le méme, mais n’ayant pas de point de départ,
d’instant initial, il est nécessaire de développer un nouveau moyen de comparer les résul-
tats pour trouver l'efficacité des solutions par rapport a ces données. Pour trouver une
fonction d’efficacité performante, il faut en trouver une avec une caractéristique partic-
uliére : elle doit étre insensible aux modifications temporelles dans les données. J’ai choisi
d’utiliser le partitionnement pour calculer cette efficacité. En effet, le partitionnement est
insensible aux variations des données; il dépend exclusivement du réseau. Le partition-
nement groupe les génes par fonction, par ressemblance. Quelque soit l'instant que 1'on
choisi pour les données, le partitionnement va retrouver les fonctions des génes. L’idée est
de comparer les partitionnements entre les données temporelles disponibles et des don-
nées issues du réseau que ’on veut tester. Pour créer des données a partir du réseau, nous
allons utiliser le simulateur : on choisit aléatoirement plusieurs états du systéme, on fait
tourner le simulateur sur ces états plusieurs fois et on réalise un partitionnement a partir
des données ainsi récupérées. Le partitionnement de ces données est enfin comparé au
partitionnement des données statiques fournies.

Dans COGARE, le partitionnement utilisé est particulier : pour chaque géne on calcule
sa distance aux autres geénes et on ordonne ces génes par distance croissante.

On récupere donc pour chaque géne une liste de génes ordonnés par ordre croissant des
distances. Ensuite, on compare les deux listes pour les expériences statiques et pour les

données recréées, cette comparaison normalisée donne 'efficacité de la solution par rap-
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port aux données statiques.

N
Z Z 1 =00, ;P

=1 j5=1

Ey=1-—

N« N (4.4)

ou O, ; est la place du geéne j dans la liste des distances du gene i pour les données expéri-
mentales,

P, ; est la place du geéne j dans la liste des distances du géne i pour les données reconstru-
ites

et 0; ; est le symbole de Kronecker.

Si les ordres de partitionnement sont les mémes, alors &3 est nul et lefficacité est maxi-
male, égale a 1. Sinon, pour chaque différence dans ’ordre de partitionnement, 'efficacité
diminue.

Une fois ces efficacités calculées, pour trouver efficacité totale, on fait une moyenne
pondérée par 'importance relative que 1'on accorde a chacune de ces efficacités (cette
pondération est I'objet d’une recherche au chapitre [5.1] et fait partie des paramétrables
de COGARE). Soient «, (3 et 7y ces poids («, 3, v > 0), Pefficacité totale d’une solution

est définie par :
ax &+ fxE+ 7% Es

a+ B+
Cette efficacité va nous aider a définir un croisement et une sélection qui vont favoriser la

S:

(4.5)

convergence de ’algorithme vers une solution acceptable.

La technique de sélection

La sélection des individus en vue de la reproduction se fait par tirage aléatoire selon les
distributions données par efficacité ; plus l'efficacité d’une solution est bonne (plus elle
est proche de 1), plus la chance de la tirer au hasard est grande. Le tirage au hasard se fait
suivant la distribution empirique de I'efficacité relative des individus. Voici la présentation

de l'algorithme de sélection :
1. On calcule l'efficacité de chaque candidat a la sélection.

2. Pour tout candidat i, on lui associe la valeur :

%

> eff(j)

d(i) = S (4.6)

> eff()

j=1
ou eff(j) est l'efficacité du candidat j; N est le nombre de candidats. La quantité

d(i) est comprise entre 0 et 1.
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3. On tire un nombre nd aléatoirement entre 0 et 1.

4. On choisit le candidat i tel que

d(i — 1) < nd < d(i)

La sélection devant servir au croisement, il faut effectuer deux sélections, et la deuxiéme
se fait en retirant le premier candidat choisi du groupe de candidats, pour éviter d’itérer

sur un candidat fixe.

La technique de croisement

Une autre des spécificités des réseaux biologiques est leur interconnectivité, c’est-a-dire
qu’il existe en général plusieurs processus biologiques qui interagissent entre eux, créant
des hiérarchies de réseaux, avec un processus agissant sur un autre et, a 'intérieur de ce
processus, des génes interagissant entre eux, etc. Il faut donc pouvoir optimiser le réseau
non seulement d’'un point de vue global mais aussi d’un point de vue local.

Pour ce faire, le croisement a été optimisé de fagon & ce que soit conservé, lors du croise-
ment, ’ensemble des génes qui interagissent entre eux et que le croisement transmette
aux générations futures les meilleures combinaisons de génes de chaque parent, plutot
que de prendre des génes au hasard. Les groupes de génes qui modélisent bien une partie
du réseau forment en général des processus biologiques que I'on a identifié dans notre
réseau. Le croisement s’effectue donc en favorisant la préservation des processus internes
a l'organisme les plus efficaces.

Cette optimisation permet de gérer les processus biologiques et de ne pas couper aléa-
toirement les génomes des parents, comme le fait un croisement classique en algorithmie
génétique. Ce nouveau type de croisement permet d’éviter qu’un processus modélisé effi-
cacement par un parent ne soit transmis qu’a moitié a4 son enfant.

Un processus local est un groupe de génes qui sont fortement liés entre eux, et peu avec
Pextérieur. On prend en compte cette spécificité afin de retrouver ces processus. De méme,
il faut penser a 'efficacité du processus dans la modélisation de notre réseau. Le choix de
découpe du génome se fait en considérant la performance de groupes de génes. COGARE
va créer des groupes de génes dont I'efficacité, lorsqu’ils sont isolés des autres génes, est
la plus grande possible. Cette performance s’évalue en combinant Iefficacité de groupes
de génes avec un calcul de connectivité des groupes. L’efficacité d’un groupe de génes se
calcule en séparant le groupe de génes des autres et en appliquant les mémes formules que
pour lefficacité globale.

L’efficacité par rapport aux données connues se calcule en prenant uniquement les données
complémentaires qui appartiennent au groupe de génes dont on veut calculer 'efficacité lo-

cale, et en appliquant la formule pour l'efficacité globale. On compare donc le sous-réseau
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calculé au sous réseau dont les connexions sont connues par les biologistes.

Z Rz * 5]1.,(;

1€{Gr}
S

L’efficacité par rapport aux données temporelles se calcule en réduisant les données

g{Gr},l - (47)

disponibles et le réseau au groupe de géne local que I'on veut tester. Ensuite, 'efficacité lo-
cale se calcule en prenant la formule de Uefficacité globale appliquée a ce groupe de génes.
Pour garder une efficacité comprise entre 0 et 1, on divise par le nombre de génes dans le

groupe (dans la formule Card(Gr)) par le nombre d’expériences qui n’est pas modifié par

N
> Qi — Gyl

1€{Gr} j=1
Card(Gr) « N

L’efficacité locale par rapport aux données statiques se calcule de la méme fagon que

le calcul local.

e =1- (4.8)

efficacité globale en restreignant le réseau au groupe de génes a tester. De la méme fagon

que pour &(gry2, M est remplacé par Card(Gr).

N
Z Z 1- 502',.771’@.7

£ 1 i€{Gr} j=1
{er}.3 Card(Gr) « N

(4.9)

L’efficacité totale d’un groupe est calculée par la somme pondérée des mémes coefficients

a, 3 et v que pour lefficacité globale.

a*Earyn + BxEare 7 *Eary 3
a+ 06+

Eory = (4.10)

ol Gr est le groupe de génes dont on veut calculer efficacité.
La connectivité d’'un groupe se calcule en sommant les liens a l'intérieur du groupe et en

retranchant les liens des génes vers des génes extérieurs au groupe :

Ciary = D > Omiign +Omii) 1= Y D Om(igpa + Omig), 1 (4.11)

1€Gr jeGr i€Gr j¢Gr

Cette équation fonctionne de la maniére suivante : si dans la matrice d’incidence (m(i,j)),
il y a 1 ou -1 entre deux membres du groupe, alors on ajoute un a la connectivité; et
s'il y a 1 ou -1 entre un membre du groupe et un géne non-membre, on retranche un.
La performance d’un processus est donc la paire (efficacité locale, connectivité) dont il
faut maximiser les valeurs pour obtenir les meilleurs processus. Cette performance va
permettre de définir les groupes de génes.

Pour identifier les groupes de génes que l'on veut transmettre en entier, groupes qui

formeront un processus, il existe trois approches possibles :
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— ou bien on connait les processus grace aux biologistes,

— ou bien on teste tous les groupes d’un certain nombre de génes pour voir s’ils forment
un processus,

— ou bien on recherche des groupes d’'un certain nombre de génes grace au partition-
nement.

La taille minimale et maximale du groupe de génes qui peuvent former des processus

est une variable paramétrable dans le logiciel. Nous avons choisi pour ces parameétres des

valeurs de 5 pour la taille minimale, et de 15 pour la taille maximale. Lorsque les proces-

sus sont connus par les biologistes, il suffit juste de calculer lefficacité locale du processus

pour savoir si ce processus est intéressant a propager tel quel. En effet, la connectivité

du groupe a déja été utilisée par les biologistes et il n’est pas nécessaire de la réutiliser.

Nous faisons donc confiance aux biologistes pour la définition du groupe de génes formant

un processus biologique, il ne nous reste qu’a déterminer si ce groupe est intéressant a

propager.

Le test de tous les groupes de génes se fait assez aisément mais utilise un temps de calcul

trés long (plusieurs années) car il nécessite de tester un nombre trés important de com-
15

binaisons. Pour une taille de groupe allant de 5 & 15 génes, il est de Z C’Z»N , ce qui pour
i=5
un réseau de 300 génes donne 1.5.10%° groupes dont il faut calculer V'efficacité, ce qui est

impossible a effectuer en temps raisonnable. Il faut donc, tant que les performances des
outils informatiques ne sont pas suffisantes, utiliser une autre méthode.

La troisiéme méthode pour retrouver un processus utilise le partitionnement afin d’éviter
de faire des calculs trop longs. La méthode consiste & choisir le géne ayant l'efficacité
locale maximale (pour le calcul, le groupe se résume au géne seul) pour un réseau donné.
Ce géne sera le pilier du groupe. A partir de ce géne, on ajoute au groupe les génes ayant
les expressions les plus proches de celles du géne pilier par le partitionnement utilisé
précédemment au paragraphe [4.4] I1 en résulte plusieurs groupes comportant un certain
nombre de génes. Ces groupes sont ensuite départagés par I'indice de performance : tout
d’abord on filtre les meilleurs processus par 'efficacité locale, et ensuite on cherche parmi

ces groupes, celui dont la connectivité est maximale.

Pour utiliser & bon escient le principe de propagation des processus biologiques bien
modélisés, nous allons utiliser la technique de croisement. Voici les étapes effectuées pour
le croisement par COGARE :

1. Définir les processus biologiques des réseaux parents.
— Initialiser le groupe de génes dans lequel choisir les processus, appelés génes-
candidats : c’est ’ensemble des génes du réseau.
— Choisir le premier parent.

— Définir un processus biologique soit en utilisant les processus donnés par les biol-
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ogistes soit, s’il n’y en a pas, déterminer un processus par partitionnement.

— Si Defficacité de ce processus est supérieure & un seuil fixé, paramétre de COG-
ARE, valider le processus. Enlever les génes inclus dans le processus du groupe
de génes-candidats.

— Définir un processus biologique pour le deuxiéme parent dans le groupe de génes

candidats. Le valider si son efficacité est supérieure au seuil.

2. Pour chaque parent : effectuer une sélection de la partie du généme a transmettre
en fonction de l'efficacité locale du processus, plus elle est grande, plus le processus
(ou le géne) a de chances d’étre transmis. On associe aux processus biologiques des
parents une distribution basée sur 'efficacité, grace a laquelle on tirera aléatoirement

un processus a transmettre.

3. Enlever la partie du génome transmise du groupe de génes a transmettre. Si le géne
faisait partie d’un processus de 'autre parent, casser ce processus, ¢’est & dire isoler

chaque géne du processus et les considérer indépendamment les uns des autres.
4. Revenir au 2 jusqu’a ce que 'enfant ait un génome complet.

Pour expliquer le processus, prenons un exemple : deux parents ayant le premier un pro-
cessus, les génes 1 et 3 et le second, deux processus, génes 2 et 4, et genes 5 et 6, qui sont
bien modélisés et que 'on veut transmettre. En transposant a la matrice représentant le
graphe, ce que chaque parent a a transmettre est ’ensemble de ses coefficients. Le schéma
ci-dessous (ﬁg. montre les différentes parties a transmettre, chaque partie est codée
par une couleur différente, et I’on considére que ce réseau a deux processus a transmettre,
I'un comprenant les génes 1 et 3 et 'autre les génes 4 et 5.

Pour des raisons de clarté, le croisement de deux parents est expliqué sur des schémas.
Chaque matrice représente un parent comportant 6 génes. Chaque processus (groupe de
génes ou géne indépendant) est indiqué par des chiffres chez le parent 1 et des lettres chez
le parent 2. Pour plus de lisibilité, les processus comportant plus d’un gene sont indiqués

en couleur.

Un premier tirage aléatoire portant sur le parent 1 donne le processus comportant les
génes (1,3) a transmettre. Les coefficients marqués par un 1 dans la matrice sont transmis
a l'enfant.

Ensuite le tirage aléatoire porte sur le parent 1. Le coefficient 7 a été tiré. Il est donc
transmis a 'enfant. Ce coefficient faisant partie d’'un processus chez le parent 2 et étant
déja transmis, il n’est plus possible de transmettre le processus marqué par la lettre H
du parent 2. Ce processus est donc cassé en quatre coefficients que 1’'on peut dorénavant

transmettre indépendemment les uns des autres.

Ainsi de suite, nous allons tirer aléatoirement un coefficient de chaque parent a tour de

role. Il en résultera un enfant dont les coefficients auront été tirés pour que les génes qui
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Processus n°1l

\\‘\-‘

Processus n°2

FiG. 4.7 — Représentation des processus sur une matrice d’incidence. Les couleurs définis-
sent chaque groupe de génes chez un parent. Ce parent & un processus (1,3) (en rouge)
et un processus (4,5) (en bleu) et le reste sont des génes indépendants (de différentes

couleurs).

Parent 1 Parent 2
2 3. 4 5 A B ¢ D [E
7] 8] 9] 10] 11 G I K
12. 13 14| 15 L N P Q
17| 18| 19| 20| 21 R S U
23| 24| 25| 26| 27 \ WX \f Vi Z
28| 29| 30| 31| 32| 33 AA JAB |AC [AD £ Vi

FiG. 4.8 — Représentation des parents. Les couleurs définissent chaque groupe de génes
chez les parents. Le parent 1 a 1 processus (1,3) et les autres sont des génes indépendants.

Le parent 2 a deux processus (2,4) et (5,6) et les autres sont des génes indépendants.

modélisent le mieux notre probléme soient transmis & I'enfant.

Cet exemple montre comment sont transmis les génes des parents aux enfants en gar-

dant en téte que certains génes peuvent étre liés a d’autres par des processus biologiques.

83



CHAPITRE 4. L’ALGORITHME COGARE

Parent 1 Parent 2
2 3. 4 5 A B [ D [E
7] 8] 9] 10 11 G I K
a 12. 13| 14[ 15 L N 0 P [Q
16| 17| 18| 19| 20| 21 R S ]
22| 23| 24| 25| 26| 27 \" W X Y Z Z
28| 29| 30 31 32| 33 AA JAB |AC [AD £ Z

Enfant

F1G. 4.9 — L’enfant hérite du processus (1,3) du parent 1.

La technique de mutation

Les biologistes connaissent déja beaucoup de choses sur les réseaux biologiques étudiés, de
plus ils ont une certaine sensibilité¢ due a leur expérience sur les méthodes de régulation
de certains processus biologiques. Ces informations sont trés importantes car elles provi-
ennent de ’expertise. Mais il ne faut pas non plus leur donner trop d’importance car les
réseaux étant extrémement complexes, il se peut que certaines relations ne soient pas du
tout telles que les ont prédites les biologistes. Il faut donc une technique permettant de
comptabiliser ces informations comme informations extérieures, mais capable de passer
outre si le programme se trouve dans une impasse.

Dans un algorithme génétique, il n’existe pas a priori de processus permettant d’ajouter
des informations extérieures autres que celles des expériences. Mais il est possible d’implé-
menter une méthode permettant de les prendre en compte. Par exemple, si I’on sait qu’'un
géne A active un géne B, nous pouvons prendre comme population initiale une population
ayant exclusivement cette liaison. Il en résultera que, hormis les mutations, cette liaison
se transmettra toujours aux populations suivantes. Il est aussi possible de considérer cela
comme une contrainte de ’algorithme qui ne peut trouver que des solutions ayant ce trait
de caracteére, cette liaison. Par contre, il faut pouvoir passer outre cette contrainte pour
permettre & COGARE de ne pas se concentrer sur des solutions ayant cette liaison en
oubliant les autres possibilités. Pour cela, COGARE utilise un taux de mutation variable :

les interactions ont un taux de mutation qui évolue en sens inverse par rapport a la fiabil-
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Le deuxiéme tirage porte sur le parent 2 et donne le coefficient portant la lettre D a
transmettre. Lors de ce tirage ont été exclus les coefficients A, C, L et N car ils ont déja

été transmis par le parent 1. Ils sont notés en noir.

NN SO ™

F1G. 4.10 — L’enfant hérite du coefficient D du parent 2.

ité des informations préalables. Plus une information est fiable, moins elle aura de chance
de muter et cela d’aprés les régles suivantes : si I'interaction donnée par 1’algorithme est
la méme que celle de 'information, le taux de mutation est égal a tx — fi* 0.9 xtx avec tx
le taux de mutation normal et fi le degré de fiabilité de I'information. Si I'information est
différente, ce taux de mutation devient : tx + fi*0.9xtx. Cela signifie que si 'information
est en adéquation avec le réseau trouvé, le taux de mutation de ce point du réseau sera
diminué, et inversement. Ce taux permet, comme le montre la figure [4.13, d’améliorer les

résultats de l'algorithme.

Ici la ressemblance est calculée comme le nombre de relations correctement retrouvées sur
le nombre total de relations possibles (incluant la relation vide). Elle se calcule comme

suit :

5
R= Z Z %*?V (4.12)

=1 j=1

ou M, ; est le coefficient (i,j) de la matrice connue, E; ; est le coefficient (1,j) de la matrice

reconstruite, et N est le nombre de génes dans le réseau.
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Parent 1 Parent 2
2 3 4 5 D

6 7 8 g 10| 11 HB
12 13| 14| 15

16| 17| 18| 19| 20| 21 HD
22| 23| 24| 25| 26| 27

28| 29| 30( 31| 32| 33

E-( “in
=
=
NN[—[T

Iilb

%zﬁﬁ

> Up=d — el
(@]

=

MM CSO ™

=
o
B

AD

Enfant

D
7

F1G. 4.11 — L’enfant hérite du coefficient 7 de la matrice du parent 1.

4 5
10| 11
P 15
T U
z Zz
z z

FiG. 4.12 — L’enfant hérite du dernier géne non encore transmis du parent 2 et obtient

un génome complet.

Algorithme général

L’algorithme commence par créer une population initiale constituée de réseaux. Ces
réseaux sont ensuite simulés pour obtenir différentes données. Ces données vont étre par-
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Influence du taux du mutation variable

o A
0‘8 //
o ///

©
8 0,5 / / —8— Avec taux de
S ./ / mutation
w 04 variable
/ —— Sans taux de
0,3 mutation
variable
0,2
0,1

0 T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Pourcentage de données connues préalablement

FiG. 4.13 — Comparaison du pourcentage de ressemblance du réseau solution avec le réseau
réel connu, avec ou sans taux de mutation variable. Cette ressemblance est la moyenne
de la ressemblance observée sur plusieurs jeux de données (taille du réseau et nombre

d’expériences disponibles). Les jeux de données et les réseaux ont été créés artificiellement.

titionnées, de méme que les données statiques et dynamiques disponibles, afin de calculer
Pefficacité de ce réseau en y ajoutant les données complémentaires sur les interactions et
les simulations directes des données dynamiques. Une fois I'efficacité calculée, la section
de reconstruction de réseau va commencer. Cette section va créer une nouvelle population
a partir de la précédente. Elle va tout d’abord sélectionner deux individus de la génération
précédente en fonction de leur efficacité. Ensuite ces deux individus vont étre croisés de
maniére intelligente en utilisant Pefficacité locale et la connaissance préalable de proces-
sus. Enfin, I'individu nouvellement créé par croisement va étre muté en prenant en compte
les informations sur les interactions.

Ce processus de sélection, croisement, mutation est effectué autant de fois que nécessaire
pour reconstruire une nouvelle population. L’algorithme se termine soit par la découverte
d’une solution ayant une efficacité suffisante par rapport au besoin de 1'utilisateur, soit il
se termine quand un certain nombre de générations ont été créées. L’algorithme général
est présenté ici :

Création d’une population initiale.

Création de données issues de chaque individu de la population.

Calcul de l'efficacité globale des individus.

Sélection des parents a croiser.

AN

Calcul de lefficacité locale de chaque parent et identification des groupes de génes

a croiser.

6. Croisement et création d’un individu enfant.
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Simulation

Y

Population

‘, VL

Selection Calcul d'efficacite

Croisement Clustering

|

¥
Mutation .-

A _— _» B Bnécessite A pour fonctionner

Solution
acceptable

Non . Données complémentaires sur les interactions

— - Données complémentaires sur les processus

— Données statiques
Données temporelles

Solution finale

F1G. 4.14 — Schéma de fonctionnement de 'algorithme COGARE. Les fléches noires mon-
trent 'ordre d’utilisation des fonctions de 'algorithme. Les fléches de couleur montrent

les fonctions ou sont utilisées les différentes données disponibles.

7. Mutation de cet enfant.
8. Etapes 4-8 jusqu’a obtention d’un nouvelle population.

9. Choix d’un individu gagnant dans la population.
— Si Pefficacité de l'individu est suffisante (supérieure & un seuil prédéfini), ’algo-
rithme s’arréte.

— Sinon, refaire les étapes 2-8 pour créer une nouvelle population.

Cet algorithme est & la base du logiciel COGARE qui a été programmé et testé sur

différents exemples qui sont présentés a la partie suivante.
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Chapitre 5

Présentation des résultats obtenus avec
COGARE

Pour tester notre algorithme, nous ’avons fait fonctionner sur plusieurs sortes de don-
nées, des données réelles et des données construites. Les données réelles sont des données
que nous ont procurés les biologistes sur des expériences réelles, elles sont donc bruitées
et souvent incomplétes, ces données sont en relation avec la biolixiviation. Les données
construites sont les résultats d’expériences artificielles que 'on a effectuées a partir d’un
réseau que ’on connaissait et sur lequel on a lancé des simulations pour récupérer des
données. Elles sont créées comme suit. Tout d’abord un réseau est créé au hasard, c’est
a dire que 'on tire au hasard la matrice d’incidence du réseau, avec comme probabilité :
0.5 de tirer un 0 (pas d’interaction), 0.25 de tirer 1 (activation) ou -1 (inhibition). Cette
distribution a été choisie car les matrices d’incidence d’un réseau génétique sont générale-
ment creuses, elles contiennent beaucoup de zéros. Ensuite, on initialise cette matrice au
hasard et on fait tourner le module de simulation dessus plusieurs fois pour obtenir des
données de départ. Les entrées statiques sont créées directement avec ces données. Les
entrées dynamiques sont créées en prenant comme temps initial ’état courant, puis en
faisant tourner le module de simulation pour obtenir les états aux temps suivants (cf.
fig5.1).

De plus, les différents paramétres de 1'algorithme ont da étre optimisés, et pour cela cer-
tains tests ont été faits dans le but de découvrir quelles étaient les valeurs optimales de
ces parameétres. Pour visualiser simplement le résultat et la performance de ’algorithme,

nous avons choisi comme fonction d’efficacité la fonction de ressemblance définie en :
N N Sur i
R— EECER 5.1
2NN (1)
=1 j=1
ou M, ; est le coefficient (i,j) de la matrice connue, E; ; est le coefficient (i,j) de la matrice

reconstruite, et N est le nombre de génes dans le réseau.

Rappelons que cette ressemblance représente le pourcentage de coefficients de la matrice
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calculée qui sont identiques & ceux de la matrice connue. Cette ressemblance ne peut
se calculer que si 'on a a disposition la matrice originale. Dans ce cas, I'efficacité est le
pourcentage de relations retrouvées. Si la matrice originale n’est pas disponible, 'efficacité

prise en compte sera efficacité calculée en

0 -1 0 0

1 0 0 -1
[: 0 1 1 0o

—+inhibition conebraeMitalletat 5 JEtat &

— activation hasard t=1 t=2
1 0 1 1
2 1 1 0
3 1 0 0
4 0 0 0

F1G. 5.1 — Processus de création de données artificielles.

5.1 L’optimisation des paramétres de ’algorithme

Les paramétres qu’il faut optimiser pour faire fonctionner au mieux 'algorithme sont de
plusieurs sortes :

— le nombre de générations,

— la taille d’une population,

— la valeur du taux de mutation,

— les poids pour lefficacité (a, § et v, voir le paragraphe [4.4)).

Tous ces paramétres ont été testés sur des données artificielles de différentes tailles, en
calculant les réseaux pour différentes valeurs de ces paramétres, pour ensuite comparer
Pefficacité de ces parameétres en comparant 'efficacité des solutions proposées. Comme la
matrice originale est connue, 'efficacité calculée ici est la ressemblance entre la matrice
originale et la matrice calculée.

Le nombre de générations et la taille d’'une génération sont assez simples a optimiser : plus
il y a de générations et plus une génération est grande, plus ’espace des solutions sera
balayé, et donc plus on aura de chance de tomber sur une meilleure solution. Le probléme

inhérent a ces variables a optimiser est que plus elles sont grandes, plus le temps de calcul
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sera important (ﬁg.. Les simulations donnent des tailles de population optimales de

25, car au-dela le gain devient plus négligeable. Pour le nombre de générations, le nombre

optimal est de 15 (fig]5.3] fig]5.4)).

200
180 /
160
140 /
120 /
100
N ~
60
w ~
20 //

0

Temps de calcul

5 10 20 S0 100 200 300 400 500 625 750 1000
Nombre de générations* taille de population

FiGg. 5.2 — Temps de calcul de l'algorithme en unité arbitraire en fonction de la taille
d’une population et du nombre de générations. L’unité est prise arbitrairement car les
tests ont été effectués sur plusieurs tailles de réseaux, ce qui modifie fortement le temps
de calcul. Le temps de calcul augmente exponentiellement, il faut donc trouver une taille
de population et un nombre de générations qui permettent de trouver de bons résultats

tout en ne générant pas un temps de calcul trop long.

K
3
*

09 / ¥
08
07

z:: /*/ /-/ —
//

Nombre de générations (pour une population de 25)

Efficacité

FiG. 5.3 — Efficacité de I'algorithme pour divers nombres de générations.
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*

- —
04 / /T'//-'-/_,—J-"‘
0,2 ’.% .

5 10 15 20 25 50

Efficacité

Taille de la population (pour 10 générations)

FiG. 5.4 — Efficacité de 'algorithme pour diverses tailles de populations.

L’optimisation du taux de mutation pour les informations non connues se fait de la méme
maniére, la figure nous montre les résultats, indiquant le taux de mutation optimal

aux alentours de 0.05.

0,9

06 N

0,7

06 T \
oy

0,5

0,4 M . \‘F\\\
E=————=
0,2 — e e

0,1 = -— /gﬁu‘:\tﬁ

Efficacite

Taux de mutation

FiG. 5.5 — Efficacité de 'algorithme pour divers taux de mutation.

Pour calculer 'efficacité d’une solution il est nécessaire de connaitre ’apport de chaque
type d’efficacité. Leurs poids respectifs, notés a, 3, v, sont des paramétres plus difficiles
& optimiser car ils dépendent beaucoup des expériences disponibles. Grace aux nombreux
tests effectués pour optimiser les paramétres, nous avons pu en tirer une régle empirique,
qui serait de donner un poids deux fois plus important aux données dynamiques par rap-
port aux données statiques, ceci a moduler suivant leur nombre; si le nombre de données
statiques est plus important que le nombre de données dynamiques, il faut augmenter le
poids des données statiques car elles apportent plus d’informations.

Ensuite, les informations doivent avoir un poids en relation avec leur nombre et leur fiabil-
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ité. Le tableau suivant donne des ordres de grandeur de ces poids pour diverses conditions
expérimentales. Donner plus de poids aux données dynamiques permet d’accentuer 1’'im-
portance des informations sur ’évolution du réseau, tandis que les données statiques ne
donnent d’information que sur un état particulier du systéme. Les valeurs des poids ci-
dessous ont été définies comme les plus performantes lors des différentes expérimentations
effectuées avec COGARE sur différents problémes de reconstruction, sur données réelles et
données construites. Les autres jeux de poids nous ont généralement amené a des résultats
moins performants. Il n’a pas été possible de tester I'intégralité des jeux de valeur pour
les poids, mais affiner les poids en prenant des valeurs décimales est toujours possible,
c’est pour cela que ce tableau ne représente qu’une indication basée sur la connaissance

empirique issue de I'utilisation du logiciel.

Nb d’exp statiques | Nb d’exp dynamiques | Nb d’informations | Fiabilité | o | 3 | ¥
100 50 10 0.8 21212
100 100 10 0.8 21412
50 100 10 0.8 1142
100 50 10 0.4 21211
100 50 20 0.8 21213

Ce tableau donne un ordre de grandeur des poids a utiliser pour la plupart des cas que
nous avons rencontrés. Dans certains cas, les poids optimaux pour deux expériences de
méme taille étaient différents. En effet, suivant les données disponibles, il est possible qu’il
faille augmenter ou diminuer la valeur des poids pour obtenir un résultat optimal. Le choix
des poids fait partie de la partie initialisation de COGARE qui peut prendre énormément
de temps et qui dépend fortement du cas expérimental que nous voulons traiter. Trouver
les poids optimaux peut faire 'objet d’une étude a part ou bien 'utilisateur peut, grace
a son expérience et a sa sensibilité, choisir les paramétres les plus adaptés.

Un autre parameétre qui joue sur la précision des résultats est le nombre de données initiales
disponibles, ce nombre permet de contraindre ’algorithme a évoluer dans certaines parties
de I'espace de solution, et plus il est important, plus la précision sera grande (ﬁg.

Il est normal de voir I'algorithme converger vers un meilleure efficacité lorsque le nombre
de données supplémentaires augmente, car ces données sont des informations directes sur

le réseau.

5.2 Controle de robustesse

Un algorithme sur des données expérimentales se doit de pouvoir réagir aux spécificités
du probléme recherché. Une des spécificités du probléme biologique qui nous intéresse ici

réside dans la grande variabilité des données résultant d’'une méme expérience. En effet,
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FiG. 5.6 — Efficacité de 'algorithme pour différents pourcentages de données supplémen-

taires.

pour une méme expérience, les données peuvent varier de fagon trés importante, car les
conditions expérimentales peuvent varier trés facilement et sont difficilement contrélables.
De plus, chaque variation infime des conditions expérimentales peut entrainer de grandes
différences dans les réponses du réseau, ceci étant da a la grande réactivité des organismes
biologiques et a la connectivité importante des réseaux qui entrainent des modifications
en chaine des états du systéme lorsqu’un seul des éléments du réseau est perturbé. Les
données obtenues peuvent donc étre trés facilement bruitées. Pour vérifier que le logiciel
fonctionne correctement méme en cas de bruit sur les données, j’ai testé le logiciel sur
des données classiques, puis modifié les données aléatoirement avec de plus en plus de
bruit pour modéliser les changements dans les données expérimentales. Ceci a été fait de

la facon suivante :

nvdon = ancdon + amp * alea * bruit (5.2)

ou nvdon est la nouvelle valeur des données,

ancdon est 'ancienne valeur des données,

amp est amplitude de bruit généré, initialisée & max(données)-min(données),

alea est un entier dont la valeur est tirée aléatoirement dans {-1,1},

et bruit est le pourcentage de bruit désiré, entre 0% et 100%.

Enfin, j’ai comparé les résultats des données bruitées (nvdon) avec les données normales
(ancdon). COGARE a été exécuté sur ces deux types de données dans plusieurs cas afin
d’obtenir des résultats en fonction des données. La figure nous montre le pourcentage
de ressemblance des résultats avec les résultats des données normales en fonction du pour-
centage de bruit. Le pourcentage de ressemblance est le pourcentage de liaisons identiques
(inhibition, activation ou pas de liaison) entre le réseau bruité et le réseau initial (sans

données bruitées) par rapport aux nombre de liaisons total (égal & N2 ou N est le nombre
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de génes dans le réseau) :
N N
E :614@]'71\71',]'
=1 j=1
N2
o A;; est le coefficient (i,j) de la matrice résultat calculée pour les données normales

R:z

(5.3)

(sans bruit), et N, ; est le coefficient (i,j) de la matrice résultat calculée pour les données

bruitées. Cette robustesse est relativement bonne car & 30% de bruit, I'efficacité est encore

Robustesse

Ressemblance

Pourcentage de bruit

F1G. 5.7 — Robustesse de I'algorithme.

de 0.75. C’est a dire que si les données sont bruitées a 30%, le réseau est retrouvé a 75%.
Par contre a partir d’un pourcentage de bruit trop important, ici 35%, l'efficacité chute
de facon trés rapide, et passe de 0.75 a4 0.5 en augmentant le bruit de 35% a 45%, soit
en 'augmentant de 10 points. Cette chute brutale s’explique par le fait que, & partir
de 30% de bruit, les données n’ont plus rien & voir avec les données créées sans bruit,
COGARE a donc beaucoup plus de mal & retrouver le réseau d’origine. La robustesse
de l'algorithme permet de s’assurer que les résultats ne changent pas trop si les données
changent raisonnablement. Ceci est un avantage de COGARE qui permet de prendre en

compte une des spécificités importante de la reconstruction de réseau génétique.
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5.3 Données construites

COGARE a été comparé avec d’autres algorithmes comme cela a été fait dans [9]. Pour
comparer les résultats des différentes méthodes, Banjo (cf. paragraphe , NIR (cf.
paragraphe , Aracne (cf. paragraphe , les programmes ont été testés sur des
données construites. Pour bien pointer les avantages et les inconvénients de toutes ces
méthodes, les tests ont été effectués sur différentes tailles de données et de réseaux.

Dans le tableau récapitulatif ci-dessous, les tailles (N) des réseaux testés vont de 10 élé-

ments jusqu’a 1000 éléments et le nombre de données (M) varie lui aussi.

Les résultats. La comparaison des résultats des algorithmes s’est effectuée sur deux
valeurs qui permettent de définir les points forts et faibles de chaque algorithme. Ces deux
valeurs sont la Sensibilité (SE), et la Valeur Prédictive Positive (VPP). La VPP est le
nombre de bonnes relations retrouvées divisé par le nombre total d’interactions retrouvées.
La SE est le quotient du nombre de bonnes relations par le nombre total de relations (cf.
figure . La VPP permet de voir si l'algorithme n’oublie pas des relations, et permet
de visualiser sa précision par rapport aux réseaux réels. La SE permet elle d’apprécier si
Ialgorithme ne fait pas trop d’erreurs sur les relations retrouvées, et donc permet de savoir
si 'on peut se fier aux relations retrouvées. Deux types de données ont été testées, les
données dynamiques et les données statiques. Comme il existe plusieurs niveaux de recon-
struction génétique et que les techniques de reconstruction sont spécialisées dans certains
types de reconstruction (graphes non-orientés, orientés ou signés), toutes les techniques ne
donnent pas de résultat pour tous les types d’essais. Trois types de résultats sont visibles
dans le tableau, suivant ce qui était recherché :

— les graphes non-orientés (*),

— les graphes orientés (¢) |

— les graphes signés ().

Les résultats figurant en bleu dans les tableaux ci-aprés correspondent aux cas ou COG-
ARE obtient la meilleure performance. Les résultats en grisé correspondent aux cas ol
COGARE obtient des performances supérieures & 90% des performances des meilleurs

algorithmes.
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Réseau réel Réseau calculé grace
a COGARE

SE =4/6=0,667

VPP=4/7=0,572

FIG. 5.8 — Calcul de VPP et de SE pour un cas test. A droite, le réseau réel. A gauche,
le réseau retrouvé par COGARE. COGARE a trouvé 4 bonnes relations. Il y a en tout
6 interactions dans le réseau et COGARE en a retrouvé 7, d’ou le calcul de la VPP

(VPP=4/6) et de la SE (SE=4/7).
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Quelques résultats sur des données statiques. Le tableau ci-dessous montre les

résultats des algorithmes pour des données statiques.

Aracne Banjo NIR COGARE

N*M VPP | SE | VPP | SE | VPP | SE | VPP | SE

10*10% | 0.37 | 0.40 | 0.41 | 0.49 | 0.34 | 0.71 | 0.12 | 0.12

d 0.25 | 0.17 | 0.18 | 0.45 | 0.11 | 0.08

s 0.16 | 0.05 | 0.09 | 0.22 | 0.09 | 0.01

10*100* | 0.37 | 0.44 | 0.96 | 0.11 | 0.36 | 0.70 | 0.15 | 0.17

d 0.79 | 0.05 | 0.20 | 0.46 | 0.12 | 0.11

s 0.84 | 0.05 | 0.09 | 0.21 | 0.08 | 0.04

100*10* | 0.19 | 0.11 | 0.19 | 0.04 | 0.18 | 0.09 | 0.05 | 0.01

d 0.10 | 0.02 | 0.10 | 0.05 | 0.01 | 0.00

s 0.71 | 0.06 | 0.00 | 0.05 | 0.00 | 0.00

100*100* | 0.19 | 0.17 | 0.70 | 0.00 | 0.19 | 0.19 | 0.08 | 0.11
d 0.47 | 0.00 | 0.10 | 0.10 | 0.06

s 0.71 | 0.00 | 0.05 | 0.05 | 0.04
100*1000* | 0.19 | 0.26 | 0.99 | 0.05 | 0.20 | 0.19 | 0.13
d 0.68 | 0.03 | 0.10 | 0.09 | 0.09

s 0.68 | 0.03 | 0.05 | 0.05
1000* 0.02 | 0.10 - - - -
1000*

0.04

COGARE ne donne pas de résultats trés intéressants sur les données statiques. En effet,
COGARE récupére beaucoup plus d’informations provenant de données dynamiques, les
données statiques servant a peaufiner le réseau pour départager les endroits du réseau ot il
y aurait un doute sur l'interaction a retrouver. Les données statiques sont mieux utilisées
par Banjo car le logiciel utilise des informations sur le type d’expérimentations effectuées,
en 'occurrence sur I'élément du réseau perturbé pour créer les données statiques. J’ai
fait le choix de ne pas prendre en compte cette information car elle n’est pas toujours
accessible suivant les données auxquelles nous avons accés. En effet, si les perturbations
s’effectuent sur des conditions environnementales, aucune perturbation d’un géne n’est
opérée, et il n’est pas possible de récupérer I'information. Un projet pour le développe-
ment de COGARE inclut d’intégrer ce type de données parmi les données que COGARE
peut traiter. Cela permettrait de récupérer plus d’informations des données statiques et
d’améliorer la puissance du logiciel en augmentant le nombre de données accessibles et en
augmentant leur rendement en information.

COGARE fournit des résultats moyens sur les petits réseaux, cela a4 cause du manque

d’informations précises que le logiciel peut extraire des données disponibles. L’algorithme
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ne dispose pas d’assez de points de comparaisons pour que le calcul d’efficacité soit réelle-
ment utile & la recherche d’un solution au probléme. Plus le réseau recherché et le nombre
de données disponibles augmentent, plus les résultats de COGARE se rapprochent des
résultats fournis par les logiciels concurrents. En effet, COGARE est basé sur I'algorith-
mie génétique qui permet d’explorer des espaces de solutions trés grands, et il n’a pas
été concu pour la recherche dans des petits espaces, espaces dans lesquels il existe des

algorithmes plus appropriés.

Quelques résultats sur des données dynamiques. Le tableau suivant montre les
résultats pour des expérimentations sur des données dynamiques (NIR n’utilisant pas les

données dynamiques, il a été retiré du tableau).

Données Aracne Banjo COGARE
N*M VPP | SE | VPP | SE VPP\ SE
10%¥10* | 0.00 | 0.39 | 0.36 | 0.35
d 0.22 | 0.21
s 0.00 | 0.00
10%100* | 0.35 | 0.43 | 0.36 | 0.29
d 0.21 | 0.16
s 0.25 | 0.00
100¥10* | 0.19 | 0.10 | 0.18 | 0.08
d 0.10 | 0.04
s 0.06 | 0.00
100¥100* | 0.19 | 0.15 | 0.19 | 0.05
d 0.10 | 0.02
s 0.04 | 0.00
100¥1000* | 0.19 | 0.19 | 0.19 | 0.04
d 0.10 | 0.02
s 0.05 | 0.00
1000¥1000“ | 0.02 | 0.10 | - -

Pour la reconstruction de réseaux a partir de données dynamiques, les résultats donnés
par COGARE sont a des niveaux comparables a ceux des autres algorithmes, et large-
ment supérieurs aux résultats issus de données purement statiques. Ceci est di au fait
que les données dynamiques apportent plus d’informations, notamment sur I’évolution
temporelle de I’état d’activation des génes des réseaux. COGARE est le seul logiciel avec
Banjo a pouvoir calculer a la fois des graphes signés, orientés et non-orientés et ce sur des
données statiques ou dynamiques, mais il est le seul & pouvoir fonctionner sur des tailles

de réseaux supérieures ou égales a 1000. Banjo sera donc plutdt utilisé pour effectuer une
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comparaison plus en profondeur des résultats, car il est le logiciel qui a le plus de points
de comparaison possibles.

Les résultats sur des données dynamiques seules permettent de le mettre en compéti-
tion directe avec Banjo. Par exemple sur les réseaux de taille 10 et avec 10 expériences,
COGARE a des résultats trés proches de ceux de Banjo. La moyenne de efficacité de
COGARE sur ces types d’expériences est de 0.13 alors que Banjo a une moyenne de 0.12.
COGARE a donc en moyenne une meilleure efficacité que Banjo. De plus, sur les 30 tests
en commun pour les données dynamiques, COGARE obtient 15 fois une meilleure efficac-
ité, et Banjo 13 fois. Pour les deux tests restants (pour la VPP en 10*10 orienté et pour
la SE en 100*10 signé), les résultats des deux algorithmes sont identiques.

Par contre, COGARE a comme probléme qu’il n’est pas souvent le meilleur algorithme de
reconstruction. COGARE n’est ['algorithme qui renvoie 'efficacité maximale qu’a quatre
reprises dont trois fois en compagnie d’une autre méthode :

~ 0.22 pour la VPP sur des réseaux orientés de 10*10, avec Banjo.

— 0.02 pour la VPP sur des réseaux non-orientés de 10001000, avec Aracne.

— 0.10 pour la SE sur des réseaux non-orientés de 1000%1000, avec Aracne.

— 0.12 pour la VPP sur des réseaux orientés de 100*100, seul.

Résultats sur données mixtes. [L’innovation dans COGARE réside dans le fait d’u-
tiliser les deux types de données de facon simultanée. En effet, les logiciels présents sur
le marché actuellement ne peuvent manipuler que certains types de données et sans ja-
mais les croiser. COGARE, lui, permet non seulement d’utiliser tous les types de données
disponibles mais en plus utilise leur complémentarité pour permettre d’obtenir des résul-
tats meilleurs. Cette spécificité nous est montrée dans le tableau suivant, qui donne les
résultats pour un nombre d’expériences statiques (S) variant de 5 & 500 et un nombre
d’expériences dynamiques (D) allant de 5 & 900, et qui récapitule les temps de calcul pour
chaque configuration. La derniére colonne permet de visualiser le meilleur résultat des
algorithmes concurrents. Dans cette configuration, nous pouvons améliorer les résultats
pour différentes tailles (T) de réseau.

Ce tableau nous montre une augmentation trés importante de la précision des résultats,
qui permet de rivaliser avec les résultats des meilleurs algorithmes. Ceci est da au fait
que l'algorithme récupére les informations provenant de deux types de données différentes
et les combine pour obtenir une meilleure approximation. Nous pouvons remarquer que
la précision est plus importante lorsque les données dynamiques sont plus nombreuses
que les statiques. En effet, les données dynamiques portant en elles les informations sur
I’évolution du systéme, elles apportent une information plus importante que les données
statiques, qui elles, mémes si elles sont moins porteuses d’information, sont utiles par leur

nombre et leur capacité a reconnaitre les corégulations.
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Données COGARE Meilleur résultat
T*(D+S) VPP | SE | Hrs | VPP | Algo | SE | Algo
10*(5+5) (*) 0.41 | Banjo | 0.71 | NIR
d 0.25 | Banjo | 0.45 | NIR
s 0.16 | Banjo | 0.22 | NIR
10*(50+50) (%) 0.96 | Banjo | 0.70 | NIR
d 0.79 | Banjo | 0.46 | NIR
s 0.84 | Banjo | 0.21 | NIR
10*(90+10)(*) 0.96 | Banjo | 0.70 | NIR
d 0.79 | Banjo | 0.46 | NIR
8 0.84 | Banjo | 0.21 | NIR
10*(10+90) (%) 0.96 | Banjo | 0.70 | NIR
d 0.79 | Banjo | 0.46 | NIR
8 0.84 | Banjo | 0.21 | NIR
100*(50+50)(*) 0.70 | Banjo | 0.19 | NIR
d 0.47 | Banjo | 0.10 | NIR
s 0.71 | Banjo | 0.06 | Banjo
100*(90+10) (") 0.70 | Banjo | 0.19 | NIR
d 0.47 | Banjo | 0.10 | NIR
s 0.71 | Banjo | 0.06 | Banjo
100*(900+100)(*) 0.99 | Banjo | 0.19 | Aracne
d 0.68 | Banjo | 0.09 | NIR
8 0.68 | Banjo | 0.05 | NIR
100*(500+500)(*) 0.99 | Banjo | 0.26 | Aracne
d 0.68 | Banjo | 0.09 | NIR
s 0.68 | Banjo | 0.05 | NIR
1000*(900-+100)(*) 0.02 | Aracne | 0.10 | Aracne
d

Les résultats de COGARE sur des données mixtes nous donnent deux informations intéres-
santes. La premiére concerne la similitude des résultats entre la réalité et la modélisation.
La seconde concerne la fiabilité des résultats que COGARE donne ce trait étant carac-
térisé par la sensibilité.

L’efficacité moyenne donnée par COGARE pour I'ensemble des tailles de réseaux et de
base de données est de 0.39. Pour I'’ensemble des techniques, c’est a dire en prenant la
meilleure efficacité pour chaque test et pour toutes les techniques, cette efficacité est de
0.33. Pour de petits réseaux (10-100 génes) avec peu de données (& peu prés 1 donnée par
géne du réseau) COGARE est surpassé par les autres techniques. Lorsque le nombre de

données par géne augmente (10 données par génes pour des tailles de réseaux de 100 par
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exemple), COGARE retrouve des réseaux de maniére aussi bonne (voir dans le tableau
les lignes 10%100 “ et ®) et meilleure lorsque le réseau grandit encore (1000 génes).

Si on ne prend en compte que la sensibilité (SE), COGARE donne des résultats trés in-
téressants avec la meilleure sensibilité dans presque tous les cas (10 cas sur 13) et une
moyenne sur les cas traités de 0.34, alors que cette moyenne pour I’ensemble des meilleures
modélisations par les logiciels concurrents n’est que de 0.28. Cela signifie que COGARE
ne retrouve pas forcément toutes les relations dans un réseau, mais que la plupart de celles
qu’il retrouve sont des bonnes relations ; il ne fournit que peu de faux-positifs. Cela permet
de donner des bases de solution solides sur lesquelles s’appuyer lors de la reconstruction
de réseau. Il est possible de supposer que les relations retrouvées peuvent former des in-
formations complémentaires que ’on pourra intégrer au pool d’informations du logiciel
pour refaire tourner COGARE avec une base plus importante.

Le type de données disponibles influe fortement sur les résultats. En effet, nous pouvons
voir que les résultats avec moins ou autant de données statiques que dynamiques donnent
des résultats moins bons que ceux avec un nombre de données dynamiques plus impor-
tant. Nous pouvons prendre par exemple le 10x100 le résultat varie de 1 a 5.

Le temps de calcul augmente rapidement avec la taille et le nombre de données a traiter,
mais reste un temps raisonnable sur des machines puissantes (quadricorps cadencé a
2,4Ghz). Le temps de calcul ne prend en compte que le temps de calcul effectif, et ne
prend pas en compte le temps passé a configurer le logiciel ni les données. Ce temps (par
exemple le calcul des poids optimaux, cf. le paragraphe peut étre considérable si il
faut en plus formater les données & un format lisible par le logiciel.

L’intérét de COGARE est de pouvoir localiser les efficacités a un niveau plus faible, c’est a
dire que méme si I'efficacité globale n’est pas trés importante, il est possible d’extraire des
informations précises sur certaines parties du réseau et de les réintroduire dans le logiciel
comme informations complémentaires avec une certaine fiabilité, ce qui peut permettre a
lalgorithme d’augmenter sa précision en disposant de plus d’information.

Afin de mieux visualiser les différences entre les logiciels concurrents et le notre, nous
pouvons créer un diagramme qui récapitule les forces et faiblesses des différents logiciels.
Ce diagramme positionnera les algorithmes en fonction des paramétres déja connus que
sont la sensibilité et la VPP. Dans un premier temps, calculons la VPP et la SE moyenne

pour chaque algorithme :

COGARE | NIR | Aracne | Banjo | Partitionnement
VPP 0.19 0.37 0.15 0.22 0.23
Se 0.24 0.08 0.24 0.17 0.17

Sur le diagramme COGARE se comporte bien, n’étant jamais le meilleur en SE ou
VPP, mais ayant un positionnement plutot intéressant, assez loin derriére Banjo en VPP,

mais tout proche des meilleurs en SE (NIR et Aracne) en Se.

102



5.4. LES TESTS SUR DONNEES REELLES
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F1G. 5.9 — Diagramme de positionnement des algorithmes en fonction des leurs résultats.
En vert : NIR. En bleu : Aracne. En jaune : partitionnement. En rouge : COGARE. En

bleu ciel : Banjo.

5.4 Les tests sur données réelles

Le processus de SOS chez Escherichia coli

Escherichia coli est une des bactéries les plus étudiées au monde. Cette bactérie intesti-
nale présente chez les mammiféres est trés commune chez I'étre humain. J’ai appliqué
COGARE & un processus de coli nommé le SOS [83]. Ce processus biologique permet a
coli d’envoyer un message d’alerte et d’erreur lorsque ’ADN est endommagé, c’est a dire
lorsque deux nucléotides ne sont plus en concordance a cause de génotoxines —substances
toxiques agissant sur les génes—, telles que le rayonnement ultra-violet ou des substances
cancérigénes. Ce processus comporte plus de 100 génes et COGARE a été appliqué a un
ensemble de neuf génes au coeur du réseau sur lesquels les résultats étaient connus et les
données facilement accessibles. Les données pour faire les simulations ont été récupérées
dans les bases de données accessibles sur internet, GENBANK [I30] et dans les travaux de

Gardner et al [46]. Le nombre d’expériences disponibles sur lesquelles nous avons travaillé
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a été de 9 expériences statiques et 6 dynamiques.

Les paramétres de COGARE pour cette expérience sont résumés dans le tableau suivant :

Nombre de générations | 15

Taille d’'une population | 10

o 2
5]
Y

Taux de mutation 0.01

Les données dynamiques et statiques étant & peu prés en nombres égaux, le coefficient
0 est plus important que le coefficient + car les données dynamiques ont un poids plus
important dans le logiciel pour la résolution du probléme.

Le réseau initial connu comporte 25 relations, montrées a la figure |5.10]

De ces relations connues, j’ai tiré aléatoirement 5 relations qui ont formé les données
préalablement connues et dont j’ai fixé la fiabilité a 0.6.

Une fois les paramétres mis en place, COGARE a été lancé sur les données. Les résultats
peuvent étre visualisés a la figure [5.11] Les résultats montrent que COGARE a retrouvé
23 des 25 interactions déja connues du réseau. Les deux interactions restantes ont été
retrouvées mais avec des signes opposés, activation a la place d’inhibition pour 1'une
(ssb — ssb) et inhibition & la place d’activation (umuDC — lexA). De plus, d’autres
interactions ont été trouvées :

— recF — recA

— recF — recF

— rpoH — dinl

— rpoS — rpoD

Ces interactions peuvent étre de deux natures : soit elles sont des faux positifs, des erreurs
du programme lors de la reconstruction du réseau, soit elles sont des nouvelles influences,
non encore signalées dans la littérature. Le but du programme a donc été atteint lors de
ce test. COGARE a bien reconstruit un réseau qui est trés proche de la réalité et en plus
a donné des pistes aux biologistes en direction desquelles chercher de nouveaux leviers
de régulation pour ce processus. Le tableau suivant montre les différences entre le réseau

reconstruit et le réseau connu :
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1/1]1 1,0 010
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En gras sont indiquées les interactions bien retrouvées, en vert les interactions nouvelles

non décrites dans la littérature, et en bleu les interactions mal retrouvées.

— Activation
— |nhibition

F1G. 5.10 — Graphe du processus de SOS de Escherichia coli. Les fléches rouges représen-
tent une activation, les bleues une inhibition. Pour plus de visibilité, les auto-régulations

ont été signalées par la couleur rouge (activation) ou bleue (inhibition) du sommet.

Pour visualiser la différence de résultats lorsque I'on exécute COGARE avec différents

types de variables, j’ai aussi testé le réseau sous trois autres configurations de données :

— seulement les données statiques (au nombre de 9), numéro d’expérience 1

— seulement les données dynamiques (au nombre de 6), numéro d’expérience 2;

— les données statiques et les données dynamiques (sans les données complémentaires),
numeéro d’expérience 3.

Les résultats de ces expériences sont résumés dans le tableau suivant, I’expérience 0 est

I’expérience de base avec tous les types de données. IR est le nombre d’interactions cor-
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— Activation
— |nhibition

Fi1G. 5.11 — Graphe du processus de SOS de Escherichia coli retrouvé par COGARE.
Les fléches rouges représentent une activation, les bleues une inhibition. Pour plus de
visibilité, les auto-régulations ont été signalées par la couleur rouge (activation) ou bleue

(inhibition) du sommet.

rectement retrouvées. IS est le nombre d’interactions retrouvées de signe contraire. IO est

le nombre d’interactions oubliées. IN est le nombre de nouvelles interactions retrouvées.

Numéro d’expérience | IR | IS | IO | IN
0 231210 | 4
1 1213 10| 8
2 15 3 7
3 181413 1|5

Ce tableau montre principalement l'intérét pour COGARE d’utiliser toutes les données
a disposition. En effet, chaque donnée apporte une information et COGARE a pour but
de rassembler ces informations pour optimiser la reconstruction du réseau. Le gain d’u-
tilisation de 'ensemble des données est de 50% entre les expériences n’utilisant que les
données statiques et celles utilisant les données statiques et dynamiques. Il est de 91% si

'on compare avec les expériences utilisant aussi des informations supplémentaires.

Données sur la biolixiviation

Les données suivantes ont été récupérées sur des expériences faites sur Thiobacillus fer-
rooxidans, une bactérie qui peut lixivier le cuivre [73]. Elles ont étés créées en déposant

sur une puce a ADN, des brins d’ADN et en soumettant cette puce a plusieurs stimuli,
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environnement de chalcopyrite (CuFeS2), environnement acide. ..

Ces données étant confidentielles, il est impossible d’aller plus loin dans I'explication du
réseau testé et sur les données obtenues. Parmi les expériences, nous avons pu détacher 65
expériences statiques et 8 expériences dynamiques. Le réseau que nous voulons reconstru-
ire comporte 354 génes. Nous n’avons de plus aucune information complémentaire sur le
réseau que nous pourrions fournir & COGARE. Les paramétres de COGARE pour cette

expérience sont résumés dans le tableau suivant :

Nombre de générations | 15

Taille d’'une population | 10

«Q 0
5]
Y

Taux de mutation 0.01

Le coefficient 8 pour les données dynamiques est plus faible que le coefficient ~ pour les
données statiques car les données statiques sont beaucoup plus nombreuses (plus de 8
fois plus nombreuses) que les données dynamiques. Une vingtaine d’heures de calcul a été
nécessaire & COGARE pour pouvoir fournir les résultats.

Le réseau réel de cet organisme n’est pas connu, il est donc impossible de comparer les
résultats obtenus avec la réalité. Bien que le réseau ne soit pas connu, il existe certaines
informations sur les génes que nous avons testés. En effet, il est possible de récupérer des
informations sur les génes et protéines présents dans le réseau grace au National Cen-
ter for Biotechnology Information (site internet : http : //www.ncbi.nlm.nih.gov/). Cet
organisme compile les informations sur les génes et protéines qui ont été publiées. Les
informations récupérées portent sur les génes régulateurs. Il a été possible d’isoler cer-
tains des génes régulateurs tout en ignorant quels génes ils régulaient. Cette information
a permis de tester si les résultats obtenus étaient cohérents ou non.

Le réseau, d’aprés la littérature, comporte une centaine de génes régulateurs identifiés.
Cela veut dire que ’on est siirs que ces génes sont des régulateurs, mais, par contre, rien
ne dit qu’il n’en existe pas d’autres. COGARE a retrouvé en tout 113 génes régulateurs
dans le réseau. Sur les 113 régulateurs retrouvés, 85 faisaient partie des 100 génes régu-
lateurs connus. Le logiciel a donc trouvé 28 régulateurs qui ne sont pas présents dans la
littérature. Ces nouveaux régulateurs peuvent étre des régulateurs non encore identifiés
par les biologistes ou alors des erreurs de reconstruction de COGARE. Connaissant les
résultats de COGARE, les biologistes peuvent tester directement ces régulateurs pour
infirmer leur statut de régulateur ou, au contraire, le confirmer.

Parmi la liste de ces 28 génes régulateurs “nouveaux”, nous avons identifié certains génes
dont la présence parmi les régulateurs peut s’expliquer.

Par exemple, un géne que nous savons étre impliqué dans la production d’ATPase est
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présent sur cette liste. L’ATPase est une protéine permettant de casser les molécules
d’ATP. IATP servant a fournir de 1’énergie aux cellules, réduire la quantité de cette
molécule présente dans un organisme a des chances d’aboutir au ralentissement de cer-
tains processus biologiques et de la production d’autres protéines a cause d’'un manque
d’énergie.

Deux autres génes codant pour une ATPase font partie de la liste et leur présence peut
s’expliquer de la méme maniére que pour le géne précédent.

Un géne codant une protéine de transfert de phosphoglycerol membranaire est aussi
présent sur cette liste. Ceci peut s’expliquer par le fait que la hausse ou la baisse de
concentration en phosphoglycerol par le passage par la membrane va entrainer des modi-
fications dans I’équilibre du systéme.

Parmi les nouveaux génes régulateurs nous avons identifié un autre géne de transfert dont
la présence sur la liste des régulateurs peut s’expliquer de la méme facon.

L’absence de ces génes sur la liste de régulateurs connus s’explique par le fait que 'ac-
tion des protéines produites par ces génes peut s’effectuer sur des génes qui ne sont pas
présents dans le réseau recherché. De plus, 'action de ces protéines peut s’effectuer par
des moyens qui ne sont pas quantifiables par les expériences dont nous disposons (catal-
yse non-chimique, action sur des éléments autres que les génes). COGARE parvient a les
identifier par le biais des actions successives, qui font apparaitre les modifications d’états
par un enchainement non visible directement.

D’autres génes présents sur cette liste peuvent paraitre plus délicats a justifier comme
par exemple le géne codant pour une protéine permettant la division cellulaire ou un
géne codant pour une protéine qui condense des chromosomes. En effet, la condensa-
tion des chromosomes agit sur les chromosomes et donc ne régule pas spécifiquement la
production d’un géne ou d’un groupe de génes. La division cellulaire agit sur les aspects
macroscopiques de 'organisme et les effets sur les génes ne peuvent donc pas étre détectés.
Ces génes peuvent donc étre considérés comme des faux-positifs, c’est a dire des erreurs
de l'algorithme.

En résumé, sur ce qui était connu du réseau, COGARE a retrouvé 85% des régulateurs
(85/100) et nous avons pu justifier la présence de 5 nouveaux génes régulateurs, ce qui
nous donne 79% (90/113) des régulateurs retrouvés potentiellement justes.

Le réseau retrouvé par COGARE comporte trois grandes parties (clusters de premier
plan), dont une complétement isolée du reste des autres. Les deux autres parties forment
des parties fortement connectées entre elles et peu avec les membres de 'autre partie. Il
existe aussi des génes que COGARE n’a connecté a aucun autre. Ces génes, au nombre
de 8, peuvent étre considérés comme soit ayant peu d’incidence sur le réseau global, soit
faisant partie d’un autre réseau. Ils sont alors présents sur les expérimentations a cause
de la proximité spatiale de ces génes au sein de ’ADN avec ceux formant le réseau. Il est

alors possible, lors de la création des puces a ADN pour les expériences, que ces génes
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aient été ajoutés aux expériences a cause de cette proximité.

La partie isolée semble étre une erreur du logiciel car elle comporte trois génes qui codent
pour des protéines n’ayant peu de rapport les unes avec les autres. Les trois génes codent
pour des protéines de fusion membranaire, de division cellulaire et de déshydratation du

glucose. Leur agencement est montré a la figure |5.12

Protéine
de fusion
embranaiye

Protéine

deshydratante

F1G. 5.12 — Groupe de génes isolés par COGARE. La fonction des protéines associées aux
génes est indiquée sur la figure. Les fléches bleues indiquent les inhibitions et les fléches

rouges, les activations.

Les deux autres parties de réseau retrouvées forment des réseaux de respectivement 229
et 114 génes. Le premier réseau comporte 300 relations entre les éléments de ce groupe. Le
deuxiéme réseau en comporte 120. Les relations entre ces deux groupes sont au nombre de
12, nous pouvons donc considérer que les deux groupes forment des sous-réseaux car leur
connectivité interne (entre les membres du sous-réseau) est beaucoup plus importante que
leur connectivité externe (entre les membres de sous-réseaux différents).
La figure montre le schéma général du réseau que COGARE a retrouvé.

Sur le schéma général du réseau, les deux sous-ensembles sont représentés par des arbres
dont chaque sommet représente un géne et chaque branche une relation. Cette représen-
tation hiérarchique des génes n’est pas seulement représentative; c’est effectivement la
forme globale du réseau retrouvé, avec quelques génes qui régulent d’autres génes qui a
leur tour en régulent d’autres et ce, avec peu de régulations vers un géne de la couche du
dessus. Cette configuration de réseau se retrouve en effet souvent dans les réseaux géné-
tiques. Par exemple, les levures ont des réseaux fortement hiérarchisés comme le montre
la figure extraite de [17].

Les résultats donnés par COGARE sur les données de la biolixiviation sont assez in-
téressants car ils sont en adéquation avec ce que l'on sait de ces réseaux (85 des 100
génes régulateurs ont été retrouvés, et une conformation proche des réseaux d’organismes

proches). L’intérét de ces résultats réside dans le fait que de nouveaux mécanismes ont
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8 génes

o0 indépendants
s 2 o (non-reliés)

Sous-réseau de
3 génes

Sous-réseau de
114 génes

Sous-reseau de
229 génes

F1G. 5.13 — Schéma général du réseau retrouvé par COGARE. 4 ensembles sont visibles :

le premier ensemble des 8 génes qui ne sont reliés & aucun autre, ’ensemble formé par le

sous réseau de trois génes et les deux ensembles fortement connectés entre eux.

été retrouveés, mécanismes qui peuvent apporter aux biologistes des pistes pour ’étude de

ces réseaux, par exemple, les deux sous-réseaux identifiés.
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F1G. 5.14 — Schéma général du réseau de Thiobacillus Ferooxydans. Les points bleus désig-

nent les régulateurs et les points rouges les génes régulés.
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Conclusion et perspectives

COGARE est un logiciel utilisant ’algorithmie génétique pour optimiser un probléme de
reconstruction de réseau génétique. Les techniques d’acquisition de données évoluant jour
apreés jour, il est nécessaire de mettre a jour le logiciel afin de lui permettre d’utiliser toutes

les données & sa disposition pour optimiser le mieux possible les données disponibles.

Améliorations & apporter

Les différentes améliorations a apporter couvrent principalement deux aspects du logiciel,
le premier porte sur les données a traiter; le second sur 'ajout d’un module de quantifi-
cation des relations.

Les données que nous pouvons traiter sont des données classiques, dynamiques et sta-
tiques. De plus en plus, il existe des nouvelles données, telles les données mutantes qui
donnent de nouveaux renseignements sur les réseaux. Les données mutantes sont des don-
nées qui proviennent d’une souche modifiée génétiquement, les données obtenues peuvent
donc étre comparées aux données récupérées a partir des souches classiques, non-mutantes,
et cela afin de mieux visualiser 'impact de la partie génétiquement modifiée. En effet, si
dans les mémes conditions expérimentales, les expressions des génes sont différentes entre
celles résultantes des données mutantes et celles résultantes des données non-mutantes,
alors les modifications apercues sont dues a la mutation, puisque le géne mutant est le
seul élément de départ qui a été modifié. 11 est facile d’extraire de ces données les génes
qui ont réagi et ceux qui n’ont pas été modifiés. Cela donne une information sur les li-
aisons existantes entre le géne muté et les autres génes. Il est facile alors de récupérer des
informations sur les cibles des génes mutés. En recoupant I’ensemble des informations sur
un grand nombre de génes mutants, il est possible de récupérer une somme d’information
importante sur le réseau. COGARE ne prend pas encore en compte ces données. Pour
lui permettre de le faire, il faudrait rajouter une classe C++ qui définit les données mu-
tantes en mettant en attributs le tableau de données et le géne muté. Ensuite il faudrait
rajouter au module de calcul de I'efficacité, une partie prenant en compte les informations
mutantes.

Une deuxiéme amélioration importante a apporter pourrait étre d’augmenter la précision
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du réseau en ajoutant un module de quantification des relations. En effet, cela permettrait
de se sortir du carcan des données binaires. Cette quantification des relations peut se faire
de différentes facons; nous pouvons soit discrétiser de facon plus précise que le binaire
pour récupérer des niveaux d’activation, soit nous pouvons essayer de calculer de fagon
continue 'apport de chaque relation dans le systéme. Le temps a manqué pour l'inclure
dans COGARE mais cette partie fait partie des axes de travail que nous avons sur le
logiciel.

La discrétisation plus fine des données n’entraine pas de changement global dans 'algo-
rithme du logiciel mais change la section simulation et la nature des matrices que l'on
cherche a retrouver. Par exemple, si on veut trois niveaux d’expression a la place de
deux actuellement (ce qui correspond aux états “pas exprimé”, “exprimé moyennemen-
t”, “fortement exprimé”), la matrice d’incidence comportera des nombres appartenant a
{2,1,0,-1,-2}. Pour la simulation, il faudra multiplier chaque interaction par le poids de

son aréte.

)

g Inhibition

—= Activation

F1G. 5.16 — Exemple de réseau avec arétes pondérées.

Géne 1 | Géne 2 | Géne 3 | Etat final
0 0 0 0
0 2 0 2
1 1 0 -1
2 0 1 -2
0 1 2 2
1 1 1 0
2 2 2 0
1 2 1 1

Les exemples ci-dessus nous montrent les lois de calcul pour la simulation avec I’exemple
de la figure [5.16
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Si 'on veut un réseau avec contribution continue, c¢’est a dire avec arétes pondérées par
un réel, une piste a suivre serait de calculer ces pondérations une fois le réseau classique
calculé. Le fonctionnement d’un réseau avec pondération réelles est illustré a la figls.17]

Le modéle mathématique associé est le suivant :

FiG. 5.17 — Exemple de réseau avec arétes pondérées réelles.

G3 =1.3% G1 — 0.5 % G2 (54)

ou, plus généralement :

Gi=)» Pii*G, (5.5)
J

ou G; est 'expression du géne i, et P;_,; est la pondération de l'interaction du géne j sur
le géne i.

Pour retrouver les valeurs des pondérations, dans le cas optimal, il suffit d’avoir un sys-
téme de N expériences qui nous donnent les valeurs des expressions de G; a plusieurs
moments, N étant le nombre de fléches pointant vers le géne i. Malheureusement, les don-
nées sont bruitées et I'ensemble des données disponibles ne permettent généralement pas
de trouver une solution unique qui satisfasse cette équation pour chaque expérience. Une
piste possible serait de faire calculer ces pondérations par un réseau de neurones simple
en prenant comme base d’apprentissage 1’ensemble des expériences dont on dispose. Les
neurones du réseau seraient les génes, et les liaisons seraient les arétes.

Une autre amélioration possible de COGARE serait comme expliqué dans le corps du
document de créer des itérations sur le logiciel qui lui permettent d’ajouter des informa-
tions complémentaires a chaque itération. En effet, il est possible, grace a I'efficacité locale
définie de choisir les relations les plus “siires” afin de les ajouter au pool des informations
complémentaires. Ceci nous permettrait d’augmenter le nombre d’informations complé-
mentaires et ainsi, comme le montre la figure [5.6] d’améliorer lefficacité des solutions
proposées par COGARE.
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Utilisation de COGARE

Le logiciel COGARE est capable de reconstruire un réseau génétique a partir de données
expérimentales avec une précision assez intéressante. Cela permettra aux biologistes de
récupérer des indices sur le role d’un géne et/ou d’une protéine. Cet indice peut faire
économiser beaucoup de temps aux chercheurs car a la place de tester un grand nombre de
possibilités pour trouver le géne responsable d'une fonction biologique ou d’un phénotype,
il pourra se consacrer aux candidats que le logiciel lui aura fourni.

Ensuite, une fois que le réseau est créé, il est tres facile —grace aux equations aux dérivées
partielles par exemple— de simuler plus complétement le comportement de ’organisme,

afin de comprendre ses évolutions et ses réactions a certains stimuli.

Perspectives sur les techniques algorithmiques

COGARE est un logiciel utilisant deux échelles d’optimisation, le local et le global. L'u-
tilisation d’algorithmes génétiques multi-échelle est une piste a suivre pour développer
les techniques d’optimisation. En effet, il est possible d’obtenir une optimisation plus fine
de mécanismes de toutes sortes en combinant plusieurs algorithmes génétiques calculés a
partir d’algorithmes génétiques différents, puis de faire une mise en commun des résultats
grace & un algorithme génétique chapeautant tout ¢a. L’algorithme génétique du dessus
permettrait alors de calculer les combinaisons de solutions les plus efficaces en optimisant
les pondérations de chaque efficacité.

Une autre possibilité pour les algorithmes génétiques multi-échelle serait d’utiliser les algo-
rithmes génétiques pour optimiser des sous-processus dont 'arrangement serait a nouveau
optimisé grace a un nouvel algorithme génétique. Ceci pourrait étre effectuer sur un nom-
bre quelconque d’échelles, selon le nombre de couches de sous-processus & optimiser et
le temps de calcul désiré. En effet, cette technique entrainerait des temps de calcul trés

longs, a cause de 'imbrication d’algorithmes génétiques déja gourmands en temps.

Conclusion

Reconstruire un réseau génétique implique de pouvoir traiter un grand nombre de données
et de pouvoir naviguer dans un espace de solutions extrémement grand. Pour optimiser
cette navigation, il est utile de pouvoir utiliser toutes les données auxquelles nous ayons
accés. [algorithme de COGARE permet d’utiliser plusieurs types de données en plus des
données connues sur le réseau. Ceci lui permet d’obtenir de bons résultats dans le domaine
de la reconstruction car ces données servent a contraindre l'algorithme a rester dans un

espace proche de la solution.
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De plus, en prenant en compte les caractéristiques des processus biologiques, COGARE
permet une double optimisation, au point de vue local et au point de vue global, ce que
d’autres algorithmes, méme ceux utilisant ’algorithmie génétique, ne sont pas capables
de faire. Ce nouveau type d’algorithme génétique permet de résoudre toutes sortes de
problémes qui ont plusieurs niveaux d’analyse. En effet, la double optimisation permet de
trouver des morceaux de réseaux intéressants qui peuvent étre le point de départ d’'une
nouvelle optimisation avec plus de contraintes.

L’analyse locale permet de découvrir les génes responsables de processus biologiques, ce
qui est un des buts de la bioinformatique. En effet, des génes formant un processus bi-
ologique particulier seront fortement connectés entre eux. L’analyse globale quant a elle
va permettre de découvrir réellement comment ’organisme réagit a son environnement
et comment il évolue dans certaines circonstances, et ’optimisation globale permet juste-
ment d’optimiser le comportement de 'organisme dans sa globalité. La contrainte de
Ialgorithme par ajout de données fournies par I'expertise des biologistes permet d’ajouter
des données ayant une fiabilité plus importante que les données classiques et donne a
lalgorithme un moyen supplémentaire de converger. Cette surcontrainte de I’algorithme
s’apparente aux croisements que l'on effectue depuis des siécles dans l'agriculture afin
d’obtenir des plantes aux caractéristiques intéressantes.

Cet algorithme génétique donne des résultats comparables aux autres méthodes connues
(cf. chapitre |5) pour la reconstruction de réseaux génétiques, tels que Banjo, NIR ou
Aracne. Mais il peut étre utilisé pour résoudre des problémes autres que ceux de réseaux
génétiques. En effet, n’importe quel probléme de rétro-ingénierie peut se résoudre par
cet algorithme, il ne suffit que de définir le modéle, les stratégies et l'efficacité, le seul
inconvénient que l'on puisse rencontrer est le temps de calcul, qui peut étre trés long.
L’avantage apporté par cet algorithme est que 'on peut ajouter toutes sortes de données
connues sur le probléme en modifiant la fonction d’efficacité et la fonction de mutation.
Un exemple ou l'on pourrait utiliser COGARE est, toujours sur les réseaux, celui des
réseaux de communications sociales et de partage de I'information. L’utilisation de COG-
ARE permettrait de connaitre les nceuds du réseau surchargés, les chemins les plus
fréquentés. . . Dans le méme registre, optimiser un temps de parcours ou un réseau routier
sont des applications possibles de COGARE.

Les techniques de reconstruction génétiques se développent et deviennent de plus en plus
précises, en utilisant notamment les techniques heuristiques d’optimisation. Ces tech-
niques heuristiques permettent de résoudre des problémes trés compliqués et pas toujours
résolubles en temps raisonnable. Ces problémes se multiplient dans toutes les branches
de la recherche actuelle en méme temps que les avancées technologiques, scientifiques et
théoriques. COGARE est un exemple de ce que I'on peut faire sur les réseaux génétiques
grace a un paradigme biologique. De plus, I'algorithme utilisé ouvre une nouvelle voie pour

les algorithmes génétiques, 'approche multi-échelle, qui permet de faciliter la résolution
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des problémes de plus en plus complexes que I'industrie rencontre.
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Annexe A

(zlossaire

Les définitions de ce glossaire sont pour la plupart tirées de ’encyclopédie en ligne Wikipé-
dia [I31].

A

Acide aminé Un acide aminé est une molécule organique possédant un squelette carboné
et deux fonctions : une amine (-NH2) et un acide carboxylique (-COOH). Les acides
aminés sont les unités structurales de base des protéines. Ils mesurent environ 100

picométres (pm).

ADN L’acide désoxyribonucléique (souvent abrégé en ADN) est une molécule que 1’on
retrouve dans toutes les cellules vivantes. On dit que 'ADN est le support de
I’hérédité ou de l'information génétique, car il constitue le génome des étres vi-
vants et se transmet en totalité ou en partie lors des processus de reproduction.
L’ADN détermine la synthése des protéines.

ARNm ARN synthétisé par transcription de 'ADN et codant pour une protéine. L’a-
gencement des quatre bases (AGCU) en codons (triplets de bases) détermine la

séquence en acides aminés de la protéine.

B

Bactérie Les bactéries sont des organismes vivants unicellulaires procaryotes, carac-
térisées par une absence de noyau et d’organites. La plupart des bactéries possédent
une paroi cellulaire glucidique, le peptidoglycane. Les bactéries mesurent quelques
micrométres de long et peuvent présenter différentes formes : des formes sphériques,
des formes allongées ou en batonnets, des formes plus ou moins spiralées. L’étude

des bactéries est la bactériologie, une branche de la microbiologie.
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C
Classe d’ambigiiité Classe de Markov dans lesquels on ne peut séparer les éléments.
Codon Ensemble de trois nucléotides codant pour un acide aminé.
Corégulation Deux génes sont corégulés lorsqu’ils partagent les mémes régulateurs.

Croisement Dans un algorithme génétique, le croisement est la fonction permettant
de croiser les génomes de deux parents afin d’obtenir un enfant ayant un génome

nouveau.

G

Géne Un géne est une séquence d’acide désoxyribonucléique (ADN) qui spécifie la syn-

thése d’une chaine de polypeptide ou d'un acide ribonucléique (ARN) fonctionnel.
Geéne-cible Un géne-cible est un géne qui est régulé par un autre géne.
Géne-moteur Un géne-moteur est un gene régulateur d’autres genes.

Génome Le génome est I’ensemble du matériel génétique d’un individu ou d’une espéce
encodé dans son ADN (a I'exception de certains virus dont le génome est porté
par des molécules d’ARN). Il contient en particulier toutes les séquences codantes

(traduites en protéines) et non-codantes (transcrites en ARN, non traduites).

Génotoxine Les génotoxines sont des éléments qui altérent les bases nucléotidiques de
I’ADN, nous pouvons citer comme exemple les rayonnements ultraviolets, I’'ozone et

des toxines tels que la colibactine.

Graphe d’interaction Un graphe d’interactions est un ensemble de noeuds et d’arétes,
dirigées et signées qui va définir les différentes actions (positives ou négatives) des

génes les uns sur les autres.

H

Heuristique Une heuristique est un algorithme qui fournit rapidement (en temps poly-
nomial) une solution réalisable, pas nécessairement optimale, pour un probléme
d’optimisation NP-difficile.

J

Jacobienne La Jacobienne, ou matrice jacobienne est la matrice des dérivées partielles

du premier ordre d’une fonction vectorielle.

M

Matrice creuse Une matrice creuse est une matrice contenant beaucoup de zéros.
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Matrice d’incidence La matrice d’incidence sommets-arcs d'un graphe G = (X,U) est
une matrice A = (a; ;) a coefficients entiers appartenant a 'ensemble 0,+1,-1 telle
que a; ;=1 si les sommets i et j sont reliés par une aréte positive, -1 si l'aréte est

négative et 0 si il n’y a pas d’aréte entre eux.

Meéthode de Monte-Carlo Une méthode de Monte-Carlo est une méthode visant a
calculer une valeur numérique, en utilisant des procédés aléatoires, c’est-a-dire des

techniques probabilistes.

Molécule Une molécule est un assemblage d’atomes dont la composition est donnée par
sa formule chimique. Le mot molécule vient du latin molecula / moles désignant

une petite masse de matiére, ou un grain de matiére.

Mutation Dans un algorithme génétique, technique permettant de changer un bit de la

stratégie en cours en le bit opposé.

N

NP-complet Probléme dont le temps de résolution par un algorithme augmente plus

vite que la taille du probléme.

Nucléotide Unité de construction des acides nucléiques, résultant de 'addition d’un su-
cre (ribose pour ’ARN et désoxyribose pour 'ADN), d’un groupement phosphate
et d’'une base azotée a l'origine de l'information. Il existe quatre nucléotides dif-
férents pour ’ADN : adénine (A), thymine (T), guanine (G), cytosine (C) et quatre
nucléotides différents pour 'ARN : uracile (U), guanine (G), cytosine (C), adénine
(A).

0]

Opéron Un opéron est un groupe de génes comprenant un opérateur (accepteur de I’en-
zyme de transcription), un promoteur commun, et un ou plusieurs génes structuraux

qui sont controlés pour produire des ARN messagers (ARNm).

P

Phénotype Le phénotype est 'ensemble des traits observables (caractéres anatomiques,
morphologiques, moléculaires, physiologiques, éthologiques) caractérisant un étre

vivant donné (ex : couleur des yeux, des cheveux...).

Processus biologique Un processus biologique est une fonction de ’organisme corre-
spondant a un phénotype ou a une fonction interne dont le génes codant sont liés

entre eux.
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Promoteur Une séquence promotrice est une région située a proximité d'un géne et
indispensable & la transcription, sur laquelle se fixe ’ARN polymérase. Les séquences
promotrices peuvent étre situées en aval du site d’initiation de la transcription, et

méme dans le géne transcrit.

Protéine Une protéine est une macromolécule composée par une ou plusieurs chaine(s)
d’acides aminés liés entre eux par des liaisons peptidiques. En général, on parle de

protéine lorsque la chaine contient plus de 100 acides aminés.

R

Réseau Un réseau est un graphe connecté constitué d’un ensemble de noeuds et d’arétes.
Biologiquement parlant, ce sont toutes les interactions des génes et protéines d’un

organisme entre eux.

Réseau Bayesien dynamique de Markov Réseau bayésien qui suit la propriété de
Markov : “Il n’y a pas de dépendances directes dans le systéme qui ne soit directement
montré par les arcs.”

Rétroaction Action d’un géne sur lui-méme.

Rétro-ingénierie La rétro-ingénierie (traduction littérale de I’anglais reverse engineer-
ing), également appelée rétroconception, ingénierie inversée ou ingénierie inverse,
est 'activité qui consiste a étudier un objet pour en déterminer le fonctionnement

interne ou sa méthode de fabrication.

Ribosome Les ribosomes sont de petites structures (ou organites) présentes dans le
cytoplasme des cellules . Ce sont eux qui assemblent les acides aminés pour former

les protéines . Ils suivent pour cela le plan de montage contenu dans '’ADN .

S

Sélection Méthode en algorithmie génétique permettant de choisir dans une population

un individu en fonction de son adaptation au milieu.

Spottage Méthode permettant de déposer sur les puces & ADN les fragments d’ADN

voulus.

T

Traduction La traduction est I'interprétation des codons de 'TARNm en acides aminés.
Le code génétique est le systéme de correspondances (code) permettant a PARN

d’étre traduit en protéine par une cellule.

Transcription La transcription est un processus biologique ubiquitaire qui consiste, au
niveau de la cellule, en la copie des régions dites codantes de ’ADN en molécules
d’ARN.
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Transcriptome Le transcriptome est I’ensemble des ARN messager (molécules servant
de matrice pour la synthése des protéines) issu de I'expression d’une partie du

génome d’un tissu cellulaire ou d’un type de cellule.
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Annexe B

COGARE

Voici quelques images du logiciel COGARE pour permettre de visualiser son fonction-
nement.

Benjamin Surowiec et Thomas Szientsoff ont participé a la programmation d’une partie
de l'algorithme génétique, en particulier la classe “individu”, dans le cadre d’un projet de
fin d’études en troisiéme année option Calcul Scientifique de I’école d’ingénieurs ISTTV.
Ici nous pouvons voir un diagramme UML du logiciel. Chaque classe est représentée dans
un rectangle avec son nom. Les attributs sont identifiés dans le rectangle du dessous et les
méthodes dans celui du bas. COGARE est articulé autour de six classes qui ont chacune
une fonction précise. La classe Donnees stocke les données complémentaires fournies par
les biologistes, il nécessite de connaitre la taille du réseau (ng) et la valeur des connais-
sances et leur fiabilité. Cette classe ne peut que lire et charger des données fournies par
I'utilisateur sous forme de fichier.

Les classes Seriexpt et Serieexps ont pour fonction de stocker respectivement les données
dynamiques et statiques. Ces données peuvent étre binarisés en fonction d’un seuil. Serie-
exps stocke les données normales et les données binarisées. Serieexpt stocke les données
normales et binarisées sous forme de données de départ (seriedep) et données d’arrivée
(seriearr).

Individu est une classe qui permet de définir un individu, ¢’est & dire une solution possible
de réseau. Elle permet de simuler le comportement de cette individu en fonction de ses
caractéristiques, et posséde une efficacité.

La classe Clustering permet de calculer la liste des génes classés par ordre croissant des
distances a un géne donné, et ceci a partir des données statiques (exps) et temporelles
(expt) a disposition. Il est possible de choisir (choix) sur quels types de données effectuer
cela (1=statique ; 2=temporelle ; 3=les deux).

AG est la classe au coeur de COGARE. Elle permet de calculer les populations d’individu
en fonction du calcul d’efficacité des solutions calculé & partir des données complémen-

taires, des données statiques et des données temporelles. Tous les paramétres nécessaires
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sont dans les attributs de cette classe («, 3, 7, taille de population (pop), nombre de

générations (gen) et taux de mutation (mut).

Clustering Serieexps Serieexpt
int ng int ng Int ng
int choix int nx Int nx

serieexps exps
serieexpt expt

int *liste

double** distance

double** serie
double** seriebin
int seuil

double** seriedep

double** seriedepbin

dou ble** seriearr

dou ble** seriearrbin

— int seuil
_ binariser
comparaison creation binariser
clustering charger creation
lire charger
lire
comparaison
AG Individu Donnees
données don int ng Int hg
serieexps expt i indivi folnjeasta
IeexXps exp int** individu double** fiab
serieexpt exps int* num

individu** ind
int choix

int choix2
double alpha
double beta
double gamma
int gen

int pop

double mut

double efficacite

simulationtemp
simulationstat

charger
lire

efficacité()
croisement()
mutation()
selection()

Fic. B.1 — Diagramme des classes de COGARE.

Le fonctionnement effectif de COGARE est montré dans les figures suivantes. Tout d’abord
COGARE demande a l'utilisateur s’il veut utiliser des données complémentaires sur son

probléme, ce choix est stocké dans la variable choix de la classe AG.
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L /binfsh - Konsole

Session Edition Affichage Signets Configuration Aide

Utilisation de L'information complémentaire:

1. Oui

2. Non

1

Entrer le nom du fichier a chargeripar defaut : donnees.txt).
donnees . txt

Quelles donnees utiliser?

1.Temporelles
2.5tatiques
3.Les deux

== S fbinfsh

F1Gc. B.2 — Fenétre de lancement de COGARE.

Dans le cas ou des données complémentaires sont présentes, COGARE demande le nom du
fichier dans lequel charger ces données. Les fichiers de données complémentaires doivent
étre au format lisible par COGARE. Ce format est visible a la figure |B.3|

Ensuite, il faut choisir le type de données disponibles pour le probléme. Nous pouvons
choisir soit qu’il n y ait que des données statiques, soit que des données dynamiques, soit
qu’il y ait les deux. Ce choix est stocké dans la variable choix2 de la classe AG.
Lorsqu’on a choisi le type de données voulues, il faut charger les données en entrant le
nom du fichier a charger et en entrant le nombre d’expériences et le nombre de génes du

fichier a charger.

Les fichiers de données statiques et dynamiques ont des formats différents. Leur format

peut étre consulté aux figures et

Une fois les données chargées, 'utilisateur peut changer les paramétres. Aprés avoir rap-
pelé les paramétres par défaut, COGARE demande a I'utilisateur s’il veut les changer. Le

cas échéant, il demande les valeurs de tous les paramétres (voir fig. [B.7)).
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Es donnees.txt - KWrite

Fichier Edition Affichage Signets Outils Configuration Aide

. lek_’i‘_i[,_ﬂ-[@[-g, -

| = EY |
= T e
B - [ dh Wy = Ny

@@ W@ =TT
I—"I—"LIJI—";:C‘
@ W
WL e
W W
W W W
@ W
i I = I

FiG. B.3 — Exemple de fichier de données complémentaires. Ce fichier comporte le nombre
de génes du réseau sur la premiére ligne, et ensuite les données sous le format expliqué
au paragraphe |4.2]

== /bin/sh - Konsole

| Session Edition Affichage Signets Configuration Aide

flUtilisation de 1'information complémentaire:
1. Oui
2. Non
2
Quelles donnees utiliser?
1.Temporelles
2.5tatiques
3.Les deux
1
Chargement du fichier temporel:
Nombre de genes:

Nombre d'experiences:
6

Entrer le nom du fichier de donnees temporelles a charger (Taper 1 pour le fichi
er par defaut: serieexpt.txt).

o= jhingsh

Fi1G. B.4 — Choix du type de données.

Une fois les données chargées et les parameétres choisis, le logiciel commence sa phase

calcul. Cette phase peut durer plus ou moins longtemps suivant la taille des données et
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serfe:xps.l":xf .[mnd‘i.fié.fl' - ICerte

Fichier Edition Affichage Signets Outils Configuration

T
=
=
i
©
¢

£ SN

L I N
LR

Fic. B.5 — Format des données statiques. Sur la premiére colonne est indiquée le numéro
du géne qui nous permet de toujours garder en mémoire, ce qui permet la tracabilité
des génes tout au long du programme. Les autres colonnes sont les expériences avec sur
chaque ligne, le résultat de 'expérience pour le géne indiqué par le numéro de la premiére

colonne. Dans cet exemple, il y a 5 génes et 2 expériences.

g
EEirzhh:ar Edition Affichage Signets Outils Configuration

P Edwe]e s 0y &L

1

C) {
g

bl ¥ Y =N U K =
R B R BT |
[ Y= I S R ]
SR < I S BT N
@R @D
[FURR  S

FiG. B.6 — Format des données dynamiques. Sur la premiére colonne est indiquée le numéro
du géne qui nous permet de toujours garder en mémoire, ce qui permet la tracabilité des
genes tout au long du programme. Les autres colonnes codent les résultats des expériences,
Les colonnes vont par deux avec, sur la premiére colonne, ’expression de départ des
geénes, et sur la seconde le résultat de I’expérience. Dans cet exemple, il y a 5 génes et 2

expériences.

les paramétres (principalement la taille d’une population et le nombre de générations).
Durant ce temps de calcul, le logiciel affiche a I’écran les informations sur l'efficacité de
chaque individu pour chaque génération, sous la forme 10000*efficacité, ce qui donne un
nombre entre 0 et 10000, avec, comme séparateur, un zéro.

La figure montre le résultat affiché par COGARE.

137



ANNEXE B. COGARE

e /bin/sh - Konsole

Session Edition Affichage Signets Configuration Aide

Utilisation de 1'information complémentaire:
1. Oui
2. Non

uelles donnees utiliser?
.Temporelles

.Statiques

3.Les deux
1
Chargement du fichier temporel:
Nombre de genes:

Nombre d'experiences:

2

Entrer le nom du fichier de donnees temporelles a charger (Taper 1 pour le
er par defaut: serieexpt.txt).

1

fhome/julien/COGARE/src/serieexpt. txt

Fichier /home/julien/COGARE/src/serieexpt.txt charge normalement
Voulez-vous changer les parametres?

alpha=1

beta=1

WEINEENE

taux de mutation de base=0.01

Taille d'une population=5
Nombre de generations=18
1.0ul

2 .Non
1
alpha=
2
beta=

Gamma=

Taux de mutation=
0.005

Taille population=
15

Nombre generations=
20

Nouveau jeu de paramétres:
alpha=2

beta=3

ELETS

mut=0

pop=15

gene=20

FiGa. B.7 — Fenétre de demande de changement des paramétres de COGARE.

Sous la méme format que ’affichage, COGARE crée un fichier contenant I'individu résul-
tat.
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= /bin/sh - Konsole

Session Edition Affichage Signets Configuration Aide

:B 7550 0 7506 0 8747 0 5772 0 3859 0 9635 0 2278 0 198 0 7050 6 5204
f B 4674 0 4691 6 3502 0 4651 0 2851 6 1397 0 1363 0 2923 0 3268 0 2494
fB 1165 @ 56061 0 6447 0 1644 0 loo 0 2805 0 5830 0 3199 6 7411 6 8572
g9 458 0 1313 0 2431 © 92605 0 3437 0 65290 © 5192 0O 5715 O 2841 B 8595
B 919 0 3867 0 9638 6 773 0 7918 0 2490 6 8522 0 5574 6 5418 0 1791
B 8068 O 2935 0 3744 0 4515 0 931 0 3911 0 3672 0 6761 O 3482 0 7435
B 1686 0 3920 6 87483 0 469 0 3126 8 2185 0 ¢ 3 4670 B 4253 0 5952
B 3265 0 5172 0 9819 6 2964 0 2298 6 40906 € 46 6 820 0 9664 0 3516
o 2611 0 40684 0 6451 @ 6356 O 8599 0 3734 0 B B 2271 0§ 495 6 81

g o0 97060 8533 0 4001 0 4806 0 90062 0 3479 0 3343 0 2114 0 8150 0 7596
Reseau:

Bl @ @9 08 00 0-1-10

1] o8 oB0E-1100

2l @ @-18 00 1060-11

3|l 6 oe-180-1101

4l e e@11106006066-11

jsl-1 0110000 0-1

j6/ 11 e-10000-10

7| oo B0E-1006801

g] 1-1-1 810 0-10808

9] 11898 1B8-1-1008 1

=~ | fbin/sh

F1G. B.8 — Résultat de COGARE. Les 10 premiéres lignes montrent l’efficacité de chaque
individu pour chaque génération (une génération par ligne). Dans ce cas, il y avait 10
générations de 10 individus. L’efficacité maximale est entourée en rouge et COGARE

affiche sous forme matricielle I'individu correspondant & cette efficacité maximale.
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Résumeé.

Les réseaux génétiques permettent aux biologistes de simuler le fonctionnement d’un or-
ganisme, et facilitent ainsi la compréhension des fonctions des génes. Nous présentons une
approche pour la reconstruction de réseaux génomiques de grande taille, basée sur 1'util-
isation d’algorithmes génétiques. L’innovation réside en ce que notre algorithme propose
une combinaison d’évolutions génétiques a une échelle locale d’abord, globale ensuite.

Il intégre des contraintes, données du probléme. Il a la capacité de traiter indifféremment
des données statiques, dynamiques ou les données complémentaires. Comparé aux algo-
rithmes existants sur des données numériques, il se révéle plus performant dans certains
cas de figures, équivalent sinon.

Il a été également testé avec succés dans le cadre de la régulation génomique appliquée
au processus de biolixiviation du cuivre, et permet d’identifier de nouvelles fonctions de

la bactérie impliquée.

Mots-clefs : Réseau génétique, ADN, Puces & ADN, Algorithme génétique, Ingénierie

reverse, multi-échelle.

Abstract

Genetic networks allow biologists to simulate the behaviour of an organism, therefor ease
the understanding of genes functions. We present an algorithm for the reconstruction of
genetic networks based on a new method combining local and global evolutionary rules.
It has the ability to integrate constraints avoiding searching non relevant parts of the
solution space. It has also the capacity to deal with either static or dynamic data, and
was applied succesfully in the case of gene regulation for copper biolixiviation process.
Compared to existing algorithms on numerical data, it reveals, in some circumstances,

better, and, in a large panel of other cases, equivalent to the best.

Keywords : Genetic network, DNA, Microarrays, Genetic Network, Reverse-engineering,

multi-scale.
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